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El teléfono móvil inteligente (Smartphone) se ha convertido en un dispositivo con una 
amplia aceptación entre la población y ha logrado cambiar nuestras vidas en muchos 
aspectos. Sus aplicaciones van más allá de la simple comunicación, llegando a acuñarse 
en los últimos años el término “mHealth”, como referencia al uso de dispositivos móviles 
(en particular teléfonos), en el ámbito de la salud. 
En el ámbito de la salud, los teléfonos móviles pueden servir como: 
- Elementos de aprendizaje y formación, a través de la visualización de texto, 
vídeos, audios, etc. 
- Elementos de monitorización, a través de los propios sensores del móvil 
(geolocalización, sensores inerciales), de sensores que se conectan al móvil o 
mediante encuestas automatizadas. 
De una forma u otra, el teléfono inteligente aporta varias características, entre otras, la 
posibilidad de recopilar una gran cantidad de datos, muchas veces de forma ubicua y 
transparente al usuario. La posibilidad de extraer información relevante de esos datos 
es un gran campo de investigación, con fundamento en aspectos como sensores 
vestibles, reconocimiento de patrones y aprendizaje automático, “big data”, entre otros. 
La capacidad de monitorización de los teléfonos inteligentes se complementa con los 
sensores vestibles (wearable) no integrados en el propio teléfono inteligente, que en 
diversos formatos permiten la medida de variables físicas y fisiológicas. Generalmente 
suelen ser complementos, componentes que se sujetan a la ropa, sensores integrados 
directamente en los tejidos u otros. En muchas ocasiones se conectan a una aplicación 
móvil para tratar y visualizar los resultados. 
En esta tesis se realizan varias aportaciones en el campo de la salud móvil y sensores 
vestibles, dentro de las actividades realizadas en el grupo EduQTech (grupo de 
referencia reconocido por la DGA ref. T49_17R) (EduQTech, 2018). En concreto se 
plantea avanzar en dos aplicaciones para bienestar: la cuantificación de la actividad 
física y el control de la práctica de mindfulness. 
Cuantificación de la actividad física: 
- Para cuantificar la actividad física se ha utilizado el acelerómetro de un 
smartphone de gama media-baja (acelerómetros con un rango normal de ± 2g), 
el cual registra los movimientos realizados por el usuario. Posteriormente se ha 
hecho un análisis de los datos (creación de algoritmos) y los resultados se han 
comparado con los resultados aportados por un acelerómetro comercial 
dedicado para medir la actividad física (GT3X+, acelerómetro con un rango 
normal de ± 6g). Las recomendaciones de actividad física se establecen en 
función de la salida del acelerómetro en unidades llamadas “counts”. Nuestros 
resultados demuestran que es factible el uso de los acelerómetros incorporados 




Kappa ponderada de 0.874 (p-valor <0.001) con respecto al GT3X+ para una 
clasificación de cuatro niveles de actividad, mientras que para una clasificación 
de dos actividades se obtuvo 0.923 (p-valor <0.001). Esta medida de validez 
podría ser aún más alta si se utilizan smartphones de gama media-alta o alta, ya 
que los acelerómetros incorporados en dichos dispositivos suelen tener una 
mayor resolución y un rango más amplio (normalmente ±4g), sin embargo, esto 
se tendría que comprobar en un trabajo futuro. 
Control de la práctica de mindfulness: 
Mindfulness es una técnica de intervención basada en la meditación budista y que ha 
demostrado ser eficiente tanto en el mantenimiento del bienestar físico y mental 
personal, como en el apoyo a pacientes para el tratamiento de distintas enfermedades. 
Su monitorización puede ayudar a los profesionales a evaluar la eficacia de la práctica y, 
en consecuencia, aumentar los beneficios esperados de la misma, especialmente en el 
ámbito de la salud. En esta tesis se han desarrollado dos prototipos: 
- El primer kit fue desarrollado para medir la estabilidad de los meditadores 
durante sus sesiones de mindfulness. En dicho estudio participaron 31 sujetos, 
de los cuales 27 no tenían experiencia meditando. Los resultados mostraron que 
no hubo diferencias significativas con respecto a qué ubicación era la mejor para 
medir la estabilidad salvo la región lumbar, que es menos sensible. Sin embargo, 
sí que se pudo ver que la cabeza y el dedo pulgar fueron los más sensibles a los 
movimientos de los practicantes. Además, se comprobó que el zafú (cojín de 
meditación) presenta una ligera ventaja sobre otros asientos. 
 
- La medición del ritmo cardíaco y su variabilidad son también de gran 
importancia. La variabilidad del ritmo cardíaco es un indicador general de salud 
y varios estudios han mostrado que puede haber cambios durante la meditación. 
El kit propuesto para medir la variabilidad se basó en un sensor Amped usando 
el método de fotopletismiografía. En este estudio se contó con la participación 
de 10 meditadores expertos y 20 noveles, en el cual el objetivo era ver si había 
diferencias significativas entre los dos grupos. Los resultados mostraron que en 
los parámetros de la variabilidad de la frecuencia cardiaca SDNN, 𝑁𝑁50, 
RMSSD, 𝑉𝐿𝐹 y 𝐻𝐹 hay diferencias significativas con un p-valor <0.05. Además, 
se observó que los meditadores expertos tienen un 𝐻𝐹 más alto, el cual está 
relacionado directamente con el sistema nervioso parasimpático según la 
literatura. Una mayor actividad en el sistema nervioso parasimpático se traduce 
como un mejor estado de salud, ya que reduce los niveles de estrés y las 
alteraciones en el ritmo cardiaco. Después de evaluar los resultados obtenidos a 
partir de los prototipos propuestos, se pudo observar que hay diferencias 
significativas en algunos de los parámetros medidos, incluso usando sensores de 
bajos costes. Por lo que se puede concluir que estos dispositivos son una 




requiera medir y llevar el control de algunas señales fisiológicas, sobre todo en 












Capítulo 1: Introducción 
 
Los avances tecnológicos en los últimos años han permitido que algunos dispositivos 
como los smartphones y los dispositivos vestibles (wearable devices) hayan crecido 
rápidamente (Talebi, et al., 2016). El crecimiento de estos dispositivos se debe en parte 
a las áreas de aplicación que tienen hoy en día y se pueden clasificar en dos grupos: 
propósito especial (wearable special-purpose) y propósito general (consumer 
wearable).  
Los dispositivos de propósito especial suelen ser muy costosos ya que son diseñados 
para satisfacer ciertos requerimientos. Algunas áreas de aplicación de estos dispositivos 
suelen ser ciencias de la salud y seguridad. Ejemplos de dispositivos en estas áreas son 
sensores de altas prestaciones (calibrados previamente por el fabricante sobre todo 
para usos médicos e industriales) para medir señales fisiológicas del cuerpo humano o 
equipos de seguridad para trabajadores en áreas industriales. 
Por otro lado, los dispositivos de uso general suelen ser de bajo costo y su precio varía 
en relación a sus especificaciones. Este tipo de sensores son los que han ido ganando 
terreno en los últimos años, llegando a encabezar las ventas de dispositivos electrónicos 
en áreas como salud, deporte y bienestar y entretenimiento (Talebi, et al., 2016). 
Los sensores vestibles suelen ser dispositivos muy pequeños y ligeros, fabricándose 
cómodos y prácticos para llevarlos durante la vida cotidiana. En los de propósito general, 
la función de cada dispositivo depende de los sensores que incorpore, sin embargo, la 
mayoría de estos dispositivos suelen tener: 
• Microcontrolador: es la parte encargada de gestionar y procesar los datos 
recolectados por los sensores y notificar al usuario en tiempo real de su 
situación. 
• Kit de sensores: es la parte encargada de interactuar con las variables físicas de 
su entorno, generalmente estos sensores suelen ser sensores inerciales, 
micrófonos, sensores de presión, de temperatura, etc. 
• Interfaz de comunicación: es el medio por el cual se comunican con otros 
dispositivos como los son los Smartphone. Hoy en día los protocolos de 
comunicación más usados por estos dispositivos son NFC (Near-Field 
Comunication), Bluetooth, WiFi y red de telefonía móvil. 
• Salidas: es el medio por el cual suele avisarle al usuario de algún acontecimiento 
detectado por el dispositivo, para ello generalmente se emplean vibradores, 
sonidos o indicadores como LED’s o pantallas LCD. 
• Memoria de almacenamiento: actualmente algunos dispositivos tienen la 
capacidad de almacenar la información en crudo de los sensores para su 
posterior análisis. 
• Batería: al ser dispositivos vestibles la mayoría de ellos suelen ser inalámbricos, 





Uno de los aspectos más importantes de estos dispositivos es la capacidad de 
adaptación a distintas aplicaciones incorporando un mismo kit de sensores, por ejemplo, 
un dispositivo con sensores inerciales (acelerómetro, giroscopio y magnetómetro) 
puede emplearse para medir desplazamientos relativos u orientación, sin embargo, el 
mismo dispositivo y con los mismos sensores puede emplearse para medir la actividad 
física (AF) o la postura corporal del usuario, todo depende de la programación del 
microcontrolador. Sin duda este es uno de los mejores aspectos que presentan estos 
dispositivos: la versatilidad de su aplicación con un mismo hardware. Además, a ello se 
le suma una fácil interacción y conexión con los smartphones, haciendo que en conjunto 
sea un sistema completo y poderoso a la hora de ejecutar su aplicación final. 
Esta tesis se centra en el área de salud y bienestar. En concreto se han desarrollado tres 
líneas de trabajo: la primera titulada “Comparación de varios algoritmos para estimar 
los counts de actividad con smartphone como un indicador del nivel de actividad física”, 
la segunda con título “Sensores vestibles para medir la estabilidad en sesiones cortas de 
meditación sentada mindfulness” y finalmente la tercera con título “Análisis de la 
variabilidad de la frecuencia cardiaca en meditaciones cortas de mindfulness”. 
Estas líneas se pueden catalogar en categorías diferentes: uno en un sistema dinámico 
(actividad física) y las otras estáticas (mindfulness). En todo trabajo expuesto en esta 
tesis hace uso de dispositivos vestibles para su desarrollo. 
 
1.1 Antecedentes  
 
Según la Organización Mundial de la Salud (OMS) el cuarto factor de riesgo de 
mortalidad de todo el mundo es la inactividad física y sus consecuencias siguen 
aumentando. El sedentarismo influye directamente en la aparición de enfermedades y 
es la causa principal de aproximadamente 21%–25% de los cánceres de mama y de 
colon, 27% de la diabetes, y aproximadamente un 30% de las cardiopatías isquémicas. 
Además, las enfermedades no trasmisibles representan actualmente casi la mitad de la 
carga mundial total de morbilidad. Se ha estimado que, de cada 10 defunciones, seis son 
atribuibles a enfermedades no transmisibles (OMS, 2018). 
Para llevar una vida saludable la OMS recomienda entre 60 y 150 minutos de AF a la 
semana a personas con edades entre 18 y 64 años de edad. Generalmente la AF se mide 
en equivalentes metabólicos (MET). Los MET se calculan como la razón entre el 
metabolismo de una persona durante la realización de un trabajo y su metabolismo 
basal. Un MET se define como el costo energético de estar sentado tranquilamente y es 
equivalente a un consumo de 1 kcal/kg/h. Se calcula que, en comparación con esta 
situación, el consumo calórico es unas 3 a 6 veces mayor (3-6 MET) cuando se realiza 
una actividad de intensidad moderada, y más de 6 veces (> 6 MET) cuando se lleva a 




Con los avances tecnológicos de los últimos años han surgido dispositivos pequeños y 
portátiles capaces de medir la AF. Estos pequeños dispositivos suelen incorporar un 
sensor de aceleración triaxial. Inicialmente estos dispositivos solían tener un 
acelerómetro uniaxial, pero debido a que los movimientos corporales son 
multidimensionales, los acelerómetros triaxiales dan una mejor aproximación a la AF 
(Ugarriza, et al., 2015). 
En la actualidad existe un gran número de dispositivos comerciales capaces de medir la 
AF, como son el Actígrafo de Actilife, Actical de Philips, Alta HR de Fitbit, etc. Todos ellos 
pueden calcular el gasto energético y aproximar la AF en METS. Así mismo, la mayoría 
de los fabricantes suelen usar un parámetro denominado counts de AF, calculados por 
un algoritmo propio de cada fabricante. Además, no suelen ser equivalentes entre 
fabricantes (Bai, et al., 2016). 
Dado que los smartphones de hoy en día tienen entre su kit de sensores un acelerómetro 
triaxial, numerosas aplicaciones han surgido intentando calcular la AF. Sin embargo, 
ninguna de ellas tiene el suficiente apoyo científico como para considéralas un referente 
en la medida de la AF. Por otro lado, los actígrafos de ActiLife sí que están respaldados 
por un gran número de investigadores (Migueles, et al., 2017), convirtiendo a estos 
dispositivos en referente a la hora de medir la AF. 
Otro de los factores que están relacionados con conductas sedentarias es el estrés. Esto 
es debido que el estrés tiene como efectos, entre otros, estados de mal humor, 
depresión, insuficiencia cardiaca, etc. A su vez, los estados de mal humor y la ansiedad 
están asociados con una alimentación excesiva, lo que hace que el paciente gane peso 
y entre cada vez más en una conducta sedentaria (Ruffault, et al., 2016). Así mismo, el 
estrés agudo se ha vinculado a la depresión de AF a largo plazo y al reducir la AF el 
paciente suele presentar problemas de salud (Jones, et al., 2017).  
Por otro lado, se ha demostrado que la actividad física reduce los niveles de ansiedad y 
depresión. Estos conceptos también están relacionados con la práctica de mindfulness: 
investigaciones recientes apuntan que las personas que practican mindfulness 
desarrollan una mayor actividad física (Ruffault, et al., 2016; Jones, et al., 2017; Ruffault, 
et al., 2017) y presentan menores niveles de ansiedad y depresión. 
Aunque se explicará con más detalle a lo largo de la tesis (ver Capítulo 3) adelantaremos 
que “mindfulness” se refiere a prácticas de meditación con el objetivo de mejorar la 
conciencia en el presente; es decir, poner atención plena en el momento actual 
aceptando sin juzgar el entorno físico y las sensaciones internas (Kabat-Zinn, 2003). 
Entre los beneficios de la práctica mindfulness que se pueden encontrar en la literatura 
destacan la mejora de habilidades cognitivas tales como la monitorización y control de 
la atención y pensamientos más críticos (Noone, et al., 2016), mejora de las capacidades 
creativas (Baas, et al., 2014) y también se ha ligado el mindfulness con mejoras en 




Uno de los aspectos importantes a la hora de practicar mindfulness es la estabilidad de 
la postura corporal y esta depende del tipo de meditación. Tradicionalmente en la 
meditación Vipassana se adopta una posición fija y se suele mantener durante todo el 
tiempo de la práctica sedente (Gunaratana, 2011). Sin embargo, los maestros 
occidentales son más flexibles en este aspecto, permitiendo a los estudiantes moverse 
más pero de forma consciente para evitar el dolor persistente causado por estar en la 
misma posición durante mucho tiempo (Ospina, et al., 2007).  
Para mejorar y facilitar el entrenamiento en mindfulness, los principiantes necesitan 
saber si están en una postura estable y si la pueden mantener durante la sesión de 
meditación, de aquí la importancia de los monitores, ya que juegan un papel muy 
importante en la retroalimentación de la evolución del practicante. 
Algunos estudios han relacionado la práctica del mindfulness con el incremento de la 
variabilidad de la frecuencia cardiaca (Heart Rate Variability, HRV). Esto debido a que 
durante la práctica del mindfulness se suele mantener un ritmo respiratorio lento y 
controlado, como consecuencia el sistema nervioso parasimpático es estimulado y 
aumenta su actividad mientras que el sistema nervioso simpático disminuya su 
actividad. Un alto HRV es un indicador general de salud, por lo que hoy en día se han 
desarrollado algunos métodos para medirla. Los más comunes son el 
electrocardiograma (ECG) y el fotopletismógrafo (photoplethysmography- PPG). Para 
medir el HRV durante la meditación es más cómodo y menos invasivo el PPG, ya que el 
ECG requiere del uso de varios electrodos para su correcta medición, mientras que el 
PPG solo requiere de un punto de contacto (generalmente dedo índice o en lóbulo la 
oreja). 
De los párrafos anteriores se puede concluir que la práctica de mindfulness es 
beneficiosa en el área de salud y bienestar, despertando un gran interés investigador. 
La importancia de la aplicación de mindfulness se ha visto reflejada en el número de 
publicaciones en revistas especializadas sobre este tema, número que experimentó un 
notable crecimiento en los años noventa pudiéndose considerar casi exponencial en la 
actualidad (Simon, 2013). 
 
1.2  Motivación de la tesis  
 
La tesis objeto de este trabajo se plantea dentro de un contexto general de exploración 
de las diferentes soluciones tecnológicas en el ámbito de la e-Health a través de 
dispositivos móviles (o m-Health) destinadas a incrementar el bienestar físico, mental y 
la autonomía personal. Más en concreto, se pretende utilizar teléfonos móviles 
inteligentes (smartphones), en conjunto con otros sensores vestibles (wearables). De 
esta manera se obtiene un sistema más completo y versátil a la hora de abordar algunos 
factores que conducen a una mejor calidad de vida, como, por ejemplo, mostrar 
recomendaciones para un mejor estado de salud y bienestar basadas en la medición de 




Los sensores inerciales han ido ganando popularidad en los últimos años en la detección 
de movimientos, tal es el caso de los acelerómetros, los cuales han sido ampliamente 
utilizados para medir la AF (Andrew, et al., 2014). Los puntos a favor de utilizar los 
acelerómetros para la evaluación de la AF es que son no invasivos, pequeños, confiables 
y pueden dar una buena aproximación entre los movimientos detectados y los 
movimientos del cuerpo para el cálculo de la AF. Sin embargo, la desventaja que 
presentan es que no pueden diferenciar entre un movimiento y otro, es aquí donde los 
investigadores intentan desarrollar algoritmos capaces de identificar el tipo de 
movimiento. Por su parte los sensores inerciales se están usando no sólo para medir la 
AF, sino también para actividades en reposo tales como:  periodos de sueño, yoga 
(Omkar, et al., 2009), meditación, postura (Ma, et al., 2015) etc. En todos los casos, el 
uso de los sensores ha dado buenos resultados.   
Al igual que los sensores inerciales, los sensores fotosensibles usados en los PPG para 
calcular la variabilidad de la frecuencia cardiaca han venido ganando cada vez más 
popularidad con el paso del tiempo, sobre todo por su bajo costo y fiabilidad. La mayor 
ventaja que presentan estos con respecto a los ECG es su tamaño. El tamaño de los 
sensores fotosensibles suele ser muy reducido, lo que facilita su integración como 
sensor vestible en la vida cotidiana de los usuarios, dando la facultad de calcular el HRV 
en cualquier momento. Hoy en día se utilizan estos sensores para medir el HRV durante 
la práctica de algún deporte o algún tipo de meditación con la finalidad de estimar el 
estado de salud. 
 
1.3 Objetivo general 
 
El objetivo principal de la tesis consiste en realizar aportaciones prácticas usando 
sensores vestibles junto con teléfonos móviles (aplicaciones móviles) para la mejora de 
la calidad de vida y bienestar. Para ello los objetivos parciales, como aportaciones que 
se pretenden alcanzar en este trabajo son: 
 
- Comprobar el uso de los acelerómetros integrados en los teléfonos inteligentes 
para medir la actividad física, contrastando los resultados con un dispositivo 
comercial (actígrafo GT3X+) ampliamente utilizado en este campo. 
 
- Diseñar, desarrollar e implementar un dispositivo capaz de medir la estabilidad 
durante sesiones de meditación sedente, mindfulness, cubriendo la laguna 
detectada en la literatura. 
         
- Diseñar un dispositivo vestible de bajo costo para medir la variabilidad de la 
frecuencia cardiaca durante las sesiones de mindfulness, comprobando si hay 







Para ello, este documento de tesis se va a dividir en los siguientes capítulos:  
Estructura de la Tesis: 
 
Capítulo 2 – Medición de la actividad física con teléfonos inteligentes 
2.1 Estado del arte sobre la medición de la actividad física: se describe de forma 
detallada los progresos generados en el área de la actividad física, así como los 
avances del uso de los sensores vestibles para su medición.   
2.2 Medición de la actividad física. Objetivos e hipótesis: se enuncia de manera más 
amplia los objetivos e hipótesis en la medición de la AF. 
2.3 Medición de la actividad física. Materiales y métodos: se aborda toda la 
metodología, protocolos y materiales utilizados durante el desarrollo de la 
investigación en la medición de la AF. 
2.4 Medición de la actividad física. Cálculos: se proponen y describen los algoritmos 
usados para poder calcular la actividad física a través de los counts. 
2.5 Medición de la actividad física. Rendimiento: se evalúa la eficacia de los de los 
métodos propuestos para obtención de los counts, así como también la medición de 
la actividad física. 
2.6 Medición de la actividad física. Resultados: se presentan los resultados obtenidos 
una vez concluido el análisis de la investigación. 
2.7 Discusión y conclusiones sobre medición de la actividad física con teléfonos 
inteligentes: se enuncian las conclusiones finales de la medida de AF, así como 
algunas discusiones derivadas de los mismos resultados y también algunas posibles 
ampliaciones futuras que se puedan generar. 
 
Capítulo 3 – Uso de sensores vestibles para monitorizar la estabilidad en práctica 
sedente de mindfulness 
 
3.1 Estado del arte sobre sensorizado de mindfulness: se presentan trabajos previos 
en el área de sensores vestibles y mindfulness que contribuyan con la realización de 
la investigación. 
3.2 Sensorizado de la práctica de mindfulness. Objetivos e hipótesis: se presentan los 
objetivos e hipótesis que dan lugar al uso de sensores vestibles para monitorizar, la 
práctica de mindfulness. 
3.3 Sensorizado de la práctica de mindfulness. Materiales y métodos: expone la 
metodología y materiales necesarios para el desarrollo de la investigación en 
cuestión. 
3.4 Sensorizado de la práctica de mindfulness. Resultados: presenta al lector los 
resultados obtenidos de la investigación, así como el prototipo creado a modo de 
herramienta para la medición de algunas variables fisiológicas durante la meditación 
mindfulness. 
3.5 Sensorizado de la práctica de mindfulness. Discusión: en este apartado se 
discuten los resultados obtenidos de la investigación. 
3.6 Conclusiones y futuras modificaciones sobre el uso de sensores vestibles en la 
monitorizar la práctica de mindfulness: se exponen las conclusiones derivadas de la 
investigación y los resultados analizados, así como las líneas futuras a abordar a 





Capítulo 4– Uso de sensores vestibles para monitorizar la variabilidad de la 
frecuencia cardiaca durante la práctica de mindfulness 
 
4.1 Estado del arte sobre sensorizado de la frecuencia cardiaca: se exponen los 
trabajos previos sobre los métodos y análisis de la variabilidad de la frecuencia 
cardiaca que contribuyan a la investigación propuesta. 
4.2 Sensorizado de la frecuencia cardiaca. Objetivos e hipótesis: se plantean los 
objetivos he hipótesis que dan lugar al análisis de la variabilidad de la frecuencia 
cardiaca durante la meditación mindfulness. 
4.3 Sensorizado de la frecuencia cardiaca. Materiales y métodos: metodología 
llevada a cabo durante la investigación, así como también los materiales necesarios 
para la realización de la misma. 
4.4 Sensorizado de la frecuencia cardiaca. Resultados: se exponen los resultados 
obtenidos de dicha investigación. 
4.5 Sensorizado de la frecuencia cardiaca. Discusión: aquí se discutirán los resultados 
obtenidos de durante la investigación. 
4.6 Conclusiones sobre uso de sensores vestibles para monitorizar la frecuencia 
cardiaca durante la práctica de mindfulness: finalmente se exponen las conclusiones 
a las que se ha llegado al término de este trabajo. 
 
Capítulo 5 – Conclusiones finales 
– Conclusiones finales y líneas de trabajo futuro. 
Finalmente, este capítulo expone las discusiones y conclusiones derivadas de esta 
tesis, así como también el impacto y las líneas futuras que se pueden abordar a partir 
de este trabajo. 
 
Anexos 
Anexo A: Se nutre de todos los resultados durante el trabajo de investigación 
mostrando un listado de los artículos publicados en revistas científicas y congresos. 
 
Anexo B: Contendrá todo lo relacionado con prototipos utilizados para validar las 














































Capítulo 2: Medición de la actividad física con teléfonos 
inteligentes 
 
2.1 Estado del arte 
 
La aparición de enfermedades cardiovasculares y otras enfermedades tales como la 
diabetes, colon, cáncer, obesidad, hipertensión, osteoporosis y depresión han sido 
relacionadas con bajos niveles de AF (Kesaniemi, et al., 2001) (Warburton, et al., 2006). 
Por otro lado, se ha asociado que un nivel alto de AF conlleva a menos discapacidades 
en personas mayores (Shah, et al., 2012) además, los mayores suelen reportar un 
sentimiento de bienestar. La AF tiene efectos positivos en la salud mental, tales como 
buen humor y bajos niveles de ansiedad y depresión (Lowea & ÓLaighin, 2014). 
Considerando las investigaciones que avalan los beneficios de la AF y los perjuicios de 
una vida sedentaria, no es de extrañar que el interés en la medición de la actividad física 
se haya incrementado en los últimos años. 
La AF está definida como un conjunto complejo de comportamientos que abarcan 
cualquier movimiento corporal producidos por los músculos esqueléticos que resultan 
así en un gasto de energía (Armstrong & Welsman, 2006). Idealmente los métodos de 
evaluación de AF deben ser capaces de medir el gasto de energía (GE) durante la AF, 
pero también el tipo, duración e intensidad de esas actividades (Levine, 2005).  
Hay tres componentes en los cuales se divide el gasto total de energía (GTE) en 
humanos: la tasa de metabolismo basal (TMB), el efecto térmico de los alimentos y el 
gasto de energía en actividad física (actividad termogénesis). La TMB es la energía 
gastada cuando el individuo está en reposo. En individuos con ocupaciones sedentarias, 
la tasa metabólica basal representa aproximadamente el 60% del gasto total de energía 
diaria y está altamente ligada con el peso corporal. El efecto térmico de los alimentos, 
es el gasto energético relacionado con la digestión, absorción y almacenamiento de los 
alimentos, y representa aproximadamente el 10% del gasto energético diario. Mientras 
que la actividad termogénesis, es la termogénesis que acompaña a la AF y puede ser 
dividida en ejercicio y en actividad termogénesis sin ejercicio (ATSE, la ATSE se refiere a 
la energía gastada sin intención de hacer ejercicio. Por ejemplo, caminar para ir a 
trabajar). La mayoría de las personas no suelen participar en el ejercicio deportivo con 
propósito y por lo tanto su actividad termogénesis relacionada con el ejercicio es cero; 
para aquellos que hacen ejercicio regularmente, el gasto energético relacionado con el 
ejercicio es generalmente el 10% del gasto total de energía diaria (Levine, 2005). 
Para la medición del gasto energético existen varios métodos, los más habituales son: la 
calorimetría directa e indirecta, agua doblemente etiquetada, cuestionarios de AF, 





2.1.1 El método de calorimetría directa (CD) 
 
En la calorimetría humana un dispositivo de flujo de calor mide el calor biológico 
liberado. Dado que las kcal son una unidad térmica, el resultado obtenido puede ser 
fácilmente convertido a unidades de energía fisiológica. Una de las características de los 
calorímetros directos es que tienen que ser lo suficientemente grandes como para 
albergar a una persona o una persona más el equipamiento necesario para medir alguna 
actividad muy específica, como por ejemplo una máquina de caminar o correr. La 
desventaja que tiene este método directo es que sólo puede ser medida una persona a 
la vez y su construcción y el equipo requerido son muy costosos, esto hace de este 
método un método poco viable para toda la población (Hackney, 2016). 
 
2.1.2 El método de calorimetría indirecta (CI) 
 
Este método mide el gasto energético midiendo el intercambio de gases de la 
respiración tales como la producción de dióxido de carbono 𝐶𝑂2 y el consumo de 
oxigeno 𝑉𝑂2. Este es uno de los métodos más utilizados para cuantificar el gasto de 
energía, particularmente bajo condiciones de campo (Leonard, 2010). 
 
2.1.3 Método de agua doblemente marcada (ADM) 
 
La técnica ADM es conocida como la referencia base (“gold standard”) para evaluar el 
GTE. Esta técnica es ampliamente utilizada por la población, incluyendo a mujeres 
embarazadas, mujeres en lactancia y niños. El GTE es típicamente evaluado en un 
periodo de 7 a 14 días dependiendo del enfoque de análisis y la edad del participante. 
Este método se basa en la administración de isótopos marcados (deuterio y 𝑂18), el 
deuterio es eliminado en forma de agua y el 𝑂18 se elimina en forma de agua y de 𝐶𝑂2; 
bajo condiciones de equilibrio, la diferencia entre las dos tasas de eliminación es una 
medida de la producción del 𝐶𝑂2 y a partir de este valor se estima el gasto energético 
(GE) usando ecuaciones para CI; no se requiere recolectar el 𝐶𝑂2 espirado, sólo efectuar 
su medición por medio del isótopo estable en orina. Este método se ha convertido en 
referencia para determinar el GE en individuos sanos y enfermos y es una herramienta 
importante para estudiar la etiología de la obesidad y para validar los métodos de 
estimación de la ingesta dietética (Melier, et al., 2011). La ventaja de esta técnica es su 
precisión y exactitud. Por otro lado, la desventaja es que esta técnica no da información 






2.1.4 Método de cuestionarios de actividad física 
 
En este método el participante reporta los niveles de AF diarios para determinar su GTE 
basándose en sus patrones. El cuestionario es uno de los métodos más utilizados, y hay 
muchos tipos. Los cuestionarios son fáciles de administrar y de completar, pero proveen 
poca información acerca de las actividades y suelen categorizar simplemente al sujeto 
como activo o inactivo. Existen también cuestionarios más largos y detallados que 
incluyen la frecuencia y la duración de la AF durante periodos prolongados. La principal 
diferencia entre estos cuestionarios es la cantidad de detalles y el tiempo de supervisión 
requeridos para ser completados con éxito. No obstante, este método suele 
sobreestimar la actividad física y subestimar el tiempo dedicado a las actividades de la 
vida diaria (Hackney, 2016). 
 
2.1.5 Método Monitor de ritmo cardiaco 
 
Se basa en el principio de que, para cada persona, la frecuencia cardíaca (FC) y el 
consumo de oxígeno (𝑉𝑂2) tienden a estar linealmente relacionados en una gran parte 
del rango de trabajo aeróbico. Cuando se conoce esta relación, la frecuencia cardiaca 
del ejercicio puede ser utilizada para estimar el 𝑉𝑂2 (y luego calcular el gasto de energía) 
durante las actividades de la vida diaria (Livingstone, 1997). Las ventajas que presenta 
este método son: información acerca de la intensidad duración y frecuencia, es 
adecuado para la mayoría de las personas, relativamente económico y permite un 
análisis fácil y rápido de los datos. Por contra, las desventajas que presenta son: solo 
mide actividades aeróbicas, es necesario una calibración para cada persona y puede ser 
afectado por la temperatura, contaminación, genero, genética, composición del cuerpo, 
metabolismo, medicina, edad y el tiempo del día (Ugarriza, et al., 2015). 
 
2.1.6 Método Monitor de AF (Acelerómetros) 
 
Un acelerómetro es un sensor de movimiento electromecánico capaz de medir la 
aceleración a la que es sometido. La aceleración es definida como la tasa de cambio en 
la velocidad en un periodo de tiempo (Andrew, et al., 2014). Estos pequeños dispositivos 
pueden ser capaces de medir la frecuencia, intensidad y duración de la AF en función 
del movimiento corporal (Gyllensten & Bonomi, 2011) (Terrell, et al., 2016). 
Los monitores de AF son pequeños dispositivos que llevan incorporado un sensor de 
movimiento, el cual puede detectar los movimientos producidos por el cuerpo. 
Dependiendo del sensor de movimiento (puede ser uniaxial o triaxial) se pueden fabricar 




Los podómetros generalmente llevan incorporado un acelerómetro uniaxial, el cual 
permite registrar los movimientos del usuario. A pesar de que son ampliamente 
utilizados para cuantificar la AF están muy limitados, ya que su funcionamiento se basa 
en contar los pasos que da el usuario y algunas veces fallan a la hora de detectarlos, 
como por ejemplo que el usuario se agache para atarse los zapatos o ir por caminos 
irregulares mientras se conduce etc. Además, la cuenta de los pasos se ve influenciada 
por el largo de la zancada (normalmente está ligado al peso y a la longitud de la pierna) 
y la velocidad del paso. Esto conlleva a subestimar o sobreestimar las distancias 
recorridas y a su vez se traduce en error al calcular el GE. 
Por otra parte, existen algunos dispositivos un poco más avanzados (Fitbit, Actígrafo, 
etc.) que incorporan acelerómetros triaxiales, los cuales están siendo ampliamente 
utilizados para medir la AF.  
Debido a la relación entre la actividad física y el movimiento, los acelerómetros se 
pueden usar para medir el GE (Andrew, et al., 2014) (Vathsangam, et al., 2011). Estos 
sensores presentan varias ventajas: bajo costo, bajo consumo de batería, son muy 
pequeños, y se pueden integrar a dispositivos vestibles, haciéndolos ideales para medir 
las actividades de la vida diaria (Van Hees, et al., 2010). Por otro lado, presentan varias 
desventajas: suelen subestimar el GE en intensidades muy altas, no suelen identificar el 
tipo de actividad que se está realizando, y no pueden calcular directamente el consumo 
de energía o los niveles de actividad. Para este propósito es necesario el uso de una 
fórmula de extrapolación (Ugarriza, et al., 2015). 
 
2.1.7 Smartphones como monitor del bienestar humano. 
 
En los últimos años se ha incrementado considerablemente la adopción de los teléfonos 
inteligentes (smartphone) entre la población en general. Según el analista de mercado 
International Data Corporation, se venden cada trimestre más de 340 millones de 
teléfonos inteligentes nuevos (Corporation, 2017). La ventaja de los smartphones con 
respecto a los tradicionales teléfonos móviles es la cantidad de sensores que estos 
incorporan, la velocidad de procesamiento y la continua conexión a Internet. A pesar de 
las ventajas que ofrecen los smartphones aún están limitados en cuanto al espacio de 
almacenamiento, energía y poder de cálculo computacional. Para compensar estas 
deficiencias han surgido varios servicios en la nube, tales como almacenamientos 
virtuales (Pennekamp, et al., 2017). Gracias a los almacenamientos virtuales en la nube 
los smartphones pueden tener disponible los datos en cualquier lugar y en cualquier 
momento. 
Hoy en día los sistemas operativos (SO) más usados a nivel mundial son Android con un 
mercado del 85%, luego le sigue iOS con un 14.7% y finalmente esta Windows Phone 
con un 0.8% (Corporation, 2017). Estos sistemas operativos tienen en común que el 





Uno de los puntos débiles de los smartphones es la privacidad de los datos. Aunque 
existen leyes que controlan estos temas, siempre se corre el riesgo de un fallo de 
seguridad. Y es que, con la cantidad de sensores que posee y con la frecuencia de uso 
durante el día, el smartphone podría poner en peligro al usuario; por ejemplo, el 
smartphone es capaz de registrar la ruta que sigue el usuario o los lugares que frecuenta 
en tiempo real gracias al sistema global de posicionamiento (Global Position System- 
GPS) así como también los números que frecuenta llamar o cuentas de correo 
electrónico. Este tipo de información es muy útil para algunas empresas ya que les 
permite personalizar la publicidad para cada usuario según sus conductas (Pennekamp, 
et al., 2017).  
Los sensores que soportan la mayoría de los dispositivos Android son los siguientes 
(Android, 2017): 
• Acelerómetro triaxial 
• Giroscopio triaxial 
• Brújula digital (magnetómetro triaxial) 
• Sensor de luz ambiental 
• Sensor de temperatura  
• Sensor de presión barométrica 
• Sensor de proximidad 
• Sensor de humedad 
• Cámara digital 
• Micrófonos 
• Sensor de Huella dactilar  
• Sistema de Posicionamiento Global 
Los sensores disponibles en iOS son los siguientes (Apple, 2017) 
• Acelerómetro triaxial 
• Giroscopio triaxial 
• Brújula digital (magnetómetro triaxial) 
• Sensor de luz ambiental 
• Sensor de temperatura  
• Sensor de presión barométrica (a partir de iPhone 6) 
• Sensor de aproximación 
• Sensor de humedad 
• Cámara digital 
• Micrófonos 
• Sensor de Huella dactilar  
• Sistema de Posicionamiento Global 
Los sensores disponibles en Windows phone son los siguientes (Microsoft, 2018) 
• Acelerómetro triaxial 




• Brújula digital (magnetómetro triaxial) 
• Sensor de luz ambiental 
• Sensor de temperatura  
• Sensor de proximidad 
• Sensor de humedad 
• Cámara digital 
• Micrófonos  
• Sistema de Posicionamiento Global 
Los sensores de los smartphones pueden ser usados para medir diferentes tipos de 
conductas o actividades. Los métodos de detección de los smartphones son adecuados 
para la evaluación objetiva de las conductas diarias de las personas, tanto los 
comportamientos de movimiento físico (actividad, patrones de movilidad), como las 
interacciones sociales (encuentros cara a cara, comunicaciones mediadas por 
ordenador) entre otras aplicaciones (como video juegos o quehaceres del hogar). En la 
Tabla 2.1 se muestra un resumen. 
 
En el desarrollo de esta tesis nos centraremos en los monitores AF aplicando la 
acelerometría para la medición de la AF usando el acelerómetro incorporado en un 
Tabla 2.1 Resumen de los comportamientos o conductas según la fuente 
(Sensor) de los datos (Harari, et al., 2017) 







Acelerómetro ✓ x ✓ 
Giroscopio ✓ x ✓ 
Bluetooth x ✓ x 
GPS ✓ x ✓ 
Sensor de luz x x ✓ 
Micrófono x ✓ ✓ 
Wifi ✓ x x 
Cámara x ✓ ✓ 
Registros de uso del teléfono x ✓ ✓ 
Registros de uso de aplicaciones x ✓ ✓ 
Nota: ✓: Los datos pueden ser usados para registrar el tipo de comportamiento o conducta 




smartphone con el SO Android. Se ha seleccionado este método por las ventajas ya 
descritas anteriormente y por su versatilidad en condiciones de la vida diaria. En cuanto 
a la selección del SO usado por el smartphone fue debido al amplio mercado que abarca, 
de esta manera el trabajo realizado en esta tesis tendrá mayor impacto. 
 
2.1.8 Acelerometría para la medición de la actividad física. 
 
La acelerometría es una técnica catalogada como una de las más fiables en el registro 
del nivel de AF  (Aguilar, et al., 2014). Además, se ha convertido en una herramienta muy 
común en estudios recientes. 
La relación entre la acelerometría “counts de actividad” y el gasto de energía durante 
actividades locomotoras ha impulsado el desarrollo de “cut points (puntos de corte)” o 
umbrales que sirvan para clasificar los niveles de intensidad de la AF. De esta manera, 
los counts de actividad junto con los cut points podrían delinear la actividad significativa 
con respecto a los beneficios de la salud (Pruitt, et al., 2008). 
La acelerometría utiliza como base un acelerómetro, normalmente triaxial. Como 
anteriormente se ha mencionado (sección 2.1.6), un acelerómetro es un dispositivo que 
contiene un transductor piezoeléctrico o capacitivo que al ser sometido a fuerzas de 
aceleración produce una señal eléctrica proporcional a la fuerza aplicada. Esta señal es 
digitalizada posteriormente por un conversor analógico digital y su resolución suele 
variar dependiendo del fabricante del sensor. El principio de funcionamiento es muy 
simple, este dispositivo consiste en una masa inercial suspendida en un muelle que está 
anclada a un sustrato, esta masa incluye dedos o laminas móviles ubicados en ambos 
lados (ver Figura 2.1). El acelerómetro capacitivo también incluye electrodos estáticos 
anclados al sustrato y electrodos móviles fijados a la masa inercial. La estructura de 
accionamiento que tiene forma de peine está cargada con voltaje y el desplazamiento 
de la masa bajo fuerzas de inercia se convierte en una señal eléctrica que se puede usar 
en la medición (Nazdrowics, 2017). Las unidades que este tipo de sensores suele 
entregar están en aceleración de gravedad (𝑔), donde 1𝑔 es la aceleración debido a la 
gravedad de la tierra y es igual a 9.81 𝑚/𝑠2 (Shaeffer, 2013). Los acelerómetros 
triaxiales pueden medir directamente la orientación de la gravedad y también 





Figura 2.1 Estructura de un acelerómetro capacitivo (Soumendu Sinhaa, 2014) 
Actualmente ya hay dispositivos comerciales dedicados a medir la actividad física. Estos 
dispositivos llevan en su interior un acelerómetro triaxial. Ejemplo de ellos son los 
Actígrafos (Manual, 2018), los cuales son uno de los más usados para medir la actividad 
física, al igual que el Actical (Philips, 2018) y ActivPal (PALtechnologies, 2018) (Hyun-
Sung, et al., 2016) (Murphy, 2008). 
Así mismo hay varias aplicaciones para smartphone desarrolladas en este campo, por 
ejemplo: podómetros (Gowda, et al., 2017) (Case, et al., 2015), niveles de AF y 
estimación de GE (Duclos, et al., 2016)  (Hekler, et al., 2015) (Donaire, et al., 2013) (Lee, 
et al., 2014), reconocimiento de actividad humana (Wang, et al., 2016) o salud y 
bienestar (Higgins, 2016). En particular, en (Hekler, et al., 2015) encontraron una alta 
correlación entre los counts medidos con el Actígrafo GT3X+ de Actilife y varios 
smartphones en pruebas controladas de laboratorio. En actividades cotidianas que se 
suelen hacer día a día la correlación fue baja, pero en los minutos de actividad fisca 
moderada-vigorosa (AFMV) por día la correlación fue alta. 
Dado el amplio uso de los Actígrafos de Actilife y la previa experiencia de los autores  
con ellos (Rodriguez, et al., 2017) (Rodriguez, et al., 2016), el Actígrafo GT3X+ ha sido 
seleccionado en este estudio para validar el análisis de los datos obtenidos a través del 
smartphone. 
La señal de los acelerómetros GT3X+ es convertida a counts de actividad a través del 
software propio de Actilife (Actilife 6.0 - (Software, 2018)), que pueden ser utilizados 
para determinar los niveles de actividad usando puntos de corte validados, por ejemplo, 
los valores propuestos por Sasaki et al. para adultos (etiquetados como Freedson VM3 
en el software de Actilife 6.0 ver Tabla 2.2) (Sasaki, et al., 2011). La determinación de los 
niveles de actividad es de primordial importancia debido a que algunas de las 
recomendaciones de AF han sido desarrolladas basándose en ellos. The Centers for 
Diseases Control and Prevention (CDC, 2018), The American College of Sport Medicine 
(ACSM, 2018), The American Heart Association (AHA, 2018) y la Organización Mundial 
de la Salud (WHO, 2018) han usado los minutos de gasto diario en actividad física de 
moderada a vigorosa como criterio de medición para establecer los niveles mínimos de 




Además, todos los instrumentos para medir la AF, subjetivos como cuestionarios y 
objetivos como acelerómetros intentan extraer los minutos de AFMV. 
Tabla 2.2 Puntos de corte seleccionado para medir la actividad física (Sasaki, et al., 
2011) 




Muy Vigoroso 9643- ∞ 
 
En (Donaire, et al., 2013) se desarrolló una aplicación para medir la AF: Cal fit. Después 
de 5 días de usar el GT3X+ y el smartphone con la aplicación, se encontró una alta 
correlación entre los counts correspondientes al eje vertical y también una alta 
coincidencia entre la duración y el gasto de energía, usando una ecuación para 
trasformar los counts a equivalentes metabólicos METS.  
Desde una amplia perspectiva, los smartphones pueden ser usados no sólo para medir 
variables sino también para proveer de una retroalimentación al usuario a través de una 
interfaz gráfica y una comunicación directa entre los profesionales del cuidado de la 
salud y los pacientes. En este sentido, Bert et al. (Bert, et al., 2013)  revisaron el papel 
de los smartphones en promoción de la salud. Los aspectos principales que ellos 
destacaron fueron la posibilidad de acceder a la información de la salud y permitir la 
comunicación entre el mundo del cuidado de la salud y la población. 
El control de enfermedades crónicas, la lucha contra la obesidad y los malos hábitos o la 
promoción de estilos de vida de la salud son aplicaciones relevantes. Sin embargo, los 
autores han prevenido acerca de los problemas que pueden surgir, como, por ejemplo, 
el control de contenidos con respecto a la validación científica, brecha en la 
alfabetización digital y la protección de datos de privacidad. 
Este trabajo fue motivado por la posibilidad de medir continuamente la AF en una 
intervención para promover AF entre estudiantes universitarios usando un smartphone. 
Esta medida se debe complementar con un dispositivo dedicado para este fin, GT3X+, 
para contrastar los resultados entre ambos. Sin embargo, al enfrentarse a este 
problema, se plantearon varias preguntas. La primera es ¿Qué son los counts de 
actividad?, ya que su definición no está del todo clara. La página web de Actigraph 
incluye ideas generales sobre los counts de actividades, pero ninguna descripción 
detallada. Los counts de actividad parecen obtenerse de un filtro de paso de banda y 
una integración (Actilife, 2018) (Manual, 2018) (Brond & Arvidsson, 2015). En (Peach, et 
al., 2014) se realizó un estudio para obtener las características del filtro que utiliza el 
software Actilife en señales de aceleración sin procesar para el cálculo de los counts. En 
(Van Hees, et al., 2010) se usó un oscilador mecánico para encontrar la forma del filtro. 
En otros estudios, los counts de actividad se extraen mediante un filtro de paso bajo y 





En (Aittasalo, et al., 2015) se propone la desviación media de la amplitud (MAD) de la 
aceleración bruta como un método para cuantificar mejor la AF independientemente de 
la marca del acelerómetro. Además, es inevitable que los usuarios lleven el teléfono en 





De esta manera, hemos decidido llevar a cabo en el presente trabajo el siguiente 
objetivo: 
• Analizar varios algoritmos y compararlos para encontrar el que mejor reproduzca 
los resultados del Actígrafo GT3X+ para comprobar el uso de los acelerómetros 
integrados en los teléfonos inteligentes en la medición de la actividad física. 
 




Los voluntarios para este experimento fueron 35 participantes con edades entre 18 y 45 
años (19 hombres, 13 mujeres, edad 27.88 ± 12.90 años, altura 1.68 ± 0.12 metros, peso 
66.26 ± 21.55 kg). Todos los participantes estaban en condiciones saludables según los 
criterios seguidos de Chen and Sun (Chen & Sun, 1997), sin evidencia de trastornos o 
lesiones pasados o presentes. El protocolo del estudio fue aprobado por el Comité Ético 
de Investigación Clínica de Aragón (CEICA). Todos los voluntarios recibieron información 





Se les dijo a los voluntarios que llevaran consigo un smartphone en el bolsillo derecho y 
otro en la parte derecha de la cadera durante las actividades propuestas por el equipo 
de investigación. Al mismo tiempo se les colocó un Actígrafo GT3X+ en la parte derecha 
de la cadera, junto al smartphone para comparar y validar los resultados de las pruebas 
desempeñadas (ver Figura 2.2). Cada actividad duró 10 minutos y fueron realizadas sólo 
una vez en orden aleatorio. Cinco de los voluntarios evitaron correr. Después los 
archivos correspondientes fueron etiquetados con la fecha, hora y tipo de actividad. 
A continuación, se detallan las actividades realizadas por los voluntarios: 




• Caminar de prisa (velocidad elegida por el participante) 
• Subir y bajar escaleras (velocidad elegida por el participante) 
• Correr (velocidad elegida por el participante) 
• Trabajo de oficina (principalmente sentado enfrente del ordenador con 
pequeños movimientos). 
Las actividades de correr y caminar fueron llevadas a cabo en una pista de atletismo de 
la Universidad de Zaragoza, mientras que subir y bajar escaleras se hicieron en el edificio 
de la Escuela Universitaria Politécnica de Teruel (EUPT) y finalmente el trabajo de oficina 
fue simulado en el laboratorio del grupo de investigación EduQTech. La velocidad no fue 
medida en el experimento. Al permitir que cada voluntario seleccionase una velocidad 
diferente, esperábamos obtener una mayor variedad de movimientos y counts. 
Para registrar las actividades, se utilizaron dos smartphones Samsung Galaxy Trend Plus 
GT-S7580 con un rango en el acelerómetro de ±2g. Se desarrolló una aplicación 
específica para grabar los datos del acelerómetro. Cuando se configuró el acelerómetro 
en la aplicación se seleccionó la opción “SENSOR_DELAY_GAME”, dando como resultado 
un periodo de muestreo de 20 ms (50 Hz) pero con cierta variabilidad ya que los 
smartphones no pueden hacer frente a estrictas restricciones de tiempo (Android, 
2017).  
La información obtenida por la aplicación fue volcada a un archivo de texto, el cual fue 
luego transferido al ordenador, y posteriormente los datos fueron analizados utilizando 
unos algoritmos implementados para este fin en Matlab. Los valores de aceleración de 
los smartphones fueron interpolados a 30 Hz para compararlos con los valores del 
Actígrafo GT3X+. El GT3X+ había sido configurado para registrar las actividades con una 
frecuencia de muestreo de 30 Hz y tenía un rango de ±6g, el cual sirve para validar las 
muestras captadas por el smartphone. Algunos actígrafos sólo pueden muestrear a 30 
Hz en crudo (GT3X) y esta frecuencia fue la utilizada en (Sasaki, et al., 2011) para 
establecer los puntos de corte. Por ello fue seleccionada la frecuencia de 30 Hz en el 
GT3X+; de esta manera, este estudio abarcaría al GT3X y el GT3X+. Los dispositivos 
fueron sincronizados manualmente con el ordenador a través del software Actilife. 
 




2.4 Cálculo de los Counts. 
 
2.4.1 Algoritmo 1 (A1): Filtrado en el dominio Temporal. 
 
Como primer paso, una vez obtenidos los datos del acelerómetro en crudo se calcula el 
vector magnitud (ecuación 2.1). El vector magnitud tiene información acerca de la 




2                             (2.1) 
Posteriormente, el vector magnitud es pasado a través de un filtro paso banda (Actilife, 
2018), el cual quita el ruido a altas frecuencias y las componentes gravitacionales. Las 
frecuencias de corte seleccionadas fueron 0.25 Hz para el filtro pasa altas y de 2.5 Hz 
para el filtro pasa bajas. Estos valores corresponden al rango en el cual los humanos 
realizan la mayoría de las actividades (Peach, et al., 2014) (Crouter, et al., 2010). De esta 
manera intentamos seguir el procedimiento de los counts lo más cercano posible a la 
información dada por ActiLife (Manual, 2018).  
El filtro paso banda está diseñado a partir de un filtro recursivo con respuesta al impulso 
infinita (IIR) de orden 2. Para encontrar los coeficientes del filtro que mejor se ajustaran 
a los counts del actígrafo se realizó un escaneo con diferentes valores de atenuación en 
las frecuencias de corte alta y baja del filtro ( 𝑓𝑐1 y 𝑓𝑐2 ) así como también la frecuencia 
de la pasa banda (𝑓𝑝). 
Una vez filtrada la señal se divide en épocas de 1 segundo (30 muestras en total por cada 
época, configuración usada por el GT3X+), dando como resultado un vector 𝐸𝑝𝑐𝑖𝑗, 
donde la j representa la época e i representa el número de muestra en la época. 
Después que el vector magnitud ha sido dividido en épocas (𝐸𝑝𝑐), se calcula el área bajo 
la curva (𝐴𝐵𝐶) para cada época según la ecuación 2.2: 





𝑖=1 |     (2.2) 
𝐷𝑜𝑛𝑑𝑒 𝐿 = 𝑇𝑎𝑚𝑎ñ𝑜 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑣𝑒𝑛𝑡𝑎𝑛𝑎 
𝑖 = 𝑀𝑢𝑒𝑠𝑡𝑟𝑎𝑠 𝑒𝑛𝑡𝑟𝑒 é𝑝𝑜𝑐𝑎𝑠 
𝑗 = 𝑁𝑢𝑚𝑒𝑟𝑜 𝑑𝑒 é𝑝𝑜𝑐𝑎𝑠 𝑑𝑒 1 𝑠𝑒𝑐. 
𝐴𝐵𝐶𝑗 =  𝐴𝑟𝑒𝑎 𝑏𝑎𝑗𝑜 𝑙𝑎 𝑐𝑢𝑟𝑣𝑎 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑙𝑎 𝑗 − é𝑠𝑖𝑚𝑎 é𝑝𝑜𝑐𝑎 
 
En (Actilife, 2018) indican que una vez calculada el área bajo la curva para cada época, 
el valor de los counts se obtiene dividiendo el valor del área por la resolución del 
acelerómetro. Sin embargo, como no sabemos la resolución del acelerómetro usado por 
un smartphone genérico, esta parte ha sido omitida. En vez de esto, para comparar los 
counts del GT3X+ con el smartphone, el valor de los counts del GT3X+ fue multiplicado 
por 0.002929 (es el valor aproximado de dividir el rango dinámico de ±6 g entre la 




independiente de la resolución del acelerómetro. En el resto de este trabajo, los counts 
del GT3X+ estarán sujetos a este procedimiento. 
Finalmente, los counts por época, fueron sumados de 60 en 60, para obtener los counts 
por minuto, ya que es la medida oficial que ActiLife utiliza. 
 
2.4.2 Algoritmo 2 (A2): Ajuste con histogramas  
 
También se ha intentado calcular con algoritmos que permitan un ajuste estándar, sin 
depender del tipo de filtro asumido anteriormente. En este caso, se utilizarán los 
histogramas teniendo como entrada los valores de aceleración. Como variables de salida 
se considerarán los counts proporcionados por el actígrafo GT3X+.  
Los histogramas son representaciones gráficas en forma de barras y se suelen utilizar 
con datos continuos como peso, talla, altura, etc. (Rufilanchas, 2017). Los histogramas 
son útiles para mostrar la distribución de una única variable de escala (IBM, 2018) y 
también han sido utilizados en (Weiss & Lockhart, 2012) para el reconocimiento de 
actividades, así que parece razonable que puedan dar una pista sobre el nivel de 
actividad. 
El proceso para obtener estos histogramas fue el siguiente: 
1. El vector magnitud de la aceleración se dividió en ventanas de 60 segundos 
(épocas de un minuto). 
2. A cada época de un minuto se le restó la media, para evitar el offset del 
acelerómetro, el cual se ha notado que en algunos modelos de smartphone ha 
sido muy alto. 
3. El eje de aceleración se dividió en varios niveles y se extrajo el número de 
muestras de aceleración en cada uno. La Figura 2.3 muestra un ejemplo, en el 
cual el eje vertical está dividido en 5 niveles, y se usa una señal sinusoidal como 
ejemplo en la parte izquierda. En la parte derecha se representa un histograma 
en la que las muestras son concentradas alrededor de los valores máximos y 
mínimos, por lo que estos son los contenedores con un valor alto, la señal no 
alcanza el nivel más alto por lo que el contenedor del histograma en este nivel 
está vacío. 
4. Después se normalizaron los histogramas, dividiendo por el número de muestras 
y se utilizaron las frecuencias en algunos intervalos como parámetros de entrada 
del modelo (ℎ𝑖, 𝑖 = 1 … 15, 15 intervalos en un rango de  −0.9𝑔 𝑡𝑜 2.1𝑔). 
5. Luego los counts por minutos fueron ajustados como: 
𝑐𝑝𝑚 = 𝑏0 + ∑ 𝑏𝑖ℎ𝑖
15
𝑖=1      (2.3) 
De esta manera no se establece ninguna otra restricción en los coeficientes 𝑏𝑖 (𝑖 =





Figura 2.3 Vista esquemática del proceso de extracción de histogramas de los valores 
de aceleración. Izquierda: señal sinusoidal. Derecha: histograma con 5 niveles 
 
2.4.3 Algoritmo 3 (A3): Ajuste por bandas de espectro de potencia. 
 
Como en el algoritmo anterior, en este se probó un ajuste lineal estándar, en el cual las 
variables de entrada fueron tomadas como las potencias contenidas en las bandas, 
mientras que las variables de salida fueron los counts devueltos por el actígrafo GT3X+. 
A las variables de entrada (vector magnitud dividido en épocas de 1 minuto) se les aplicó 
la transformada rápida de Fourier (FFT) para obtener el espectro de potencias. Después, 
se calcularon siete bandas (𝑃𝑖 , 𝑖 = 1 … 7) contenidas dentro de un 1 intervalo de 1Hz a 
3.3 Hz integrando el espectro de potencias en cada intervalo. En la Figura 2.4 se muestra 
un ejemplo: en la izquierda hay una ventana con 60 segundos de aceleración, mientras 
que en la derecha se encuentra su espectro de potencia correspondiente y los límites 
de las bandas se muestran en líneas rojas punteadas. El valor de una de las bandas es 
obtenido como área resaltada en azul cielo. 
 
Figura 2.4 Ejemplo de extracción de las bandas de potencia. Izquierda: señal de 




Finalmente, los counts del actígrafo fueron ajustados en función de las bandas como: 
𝑐𝑝𝑚 = 𝑐0 +  ∑ 𝑐𝑖𝑃𝑖
7
𝑖=1   (2.4) 
2.4.4 Algoritmo (A4): Área de la señal de aceleración.  
 
En este caso, el algoritmo se basó en un simple cálculo del área bajo la curva de la señal, 
similar a (Hekler, et al., 2015). Después de calcular el vector magnitud de la aceleración 
y dividirla en épocas de un minuto, se le resto la media a cada época, dando como 
resultado una señal rectificada. Posteriormente se calculó el área bajo la curva como 
una medida de la actividad. Finalmente, se buscó una relación lineal entre el área bajo 
la curva y los counts del actígrafo. 
𝑐𝑝𝑚 = 𝑑0 +  𝑑1 𝐴𝑈𝐶𝑅 (2.5) 
 
2.5 Rendimiento y evaluación de los algoritmos. 
 
La estimación del rendimiento se basó en una estrategia de validación cruzada actividad-
persona como en (Hekler, et al., 2015). La validación consta de 170 ciclos y una base de 
datos de 170 elementos (35 personas multiplicada por 5 actividades menos 5 individuos 
que decidieron no correr) y en cada ciclo una persona-actividad se deja fuera de la base 
de datos (dato de validación). Posteriormente, con el resto de los datos (datos de 
entrenamiento) los algoritmos fueron optimizados para predecir los counts del 
actígrafo. Para A2, A3 y A4 se utilizaron procedimientos de ajuste estándar, mientras 
que para A1 sus coeficientes se calcularon haciendo una búsqueda con fuerza fruta, 
procedimiento explicado en la sección 2.3.1. Finalmente, los algoritmos fueron 
probados con el dato de validación para comprobar su nivel de predicción de los counts 
del actígrafo. 
De los resultados se obtuvieron tres variables de rendimiento: el error cuadrático medio 
(RMSE) de los counts y la ratio de los minutos mal clasificados usando cuatro y dos 
niveles de actividad. Los niveles se seleccionan de la siguiente manera: los cuatro niveles 
de actividad fueron tomados de los puntos de corte usados por Actilife como se explica 
en (Sasaki, et al., 2011), siendo elegido como ligero, moderado, vigoroso y muy vigoroso. 
En la mayoría de las recomendaciones de actividad física, las diferencias entre los tres 
niveles más altos son irrelevantes (Oja, et al., 2010) (Haskell, et al., 2007), por esta razón 
se consideró unir estos tres niveles en uno solo dando como resultado dos niveles: ligero 
y moderado-vigoroso ver Tabla 2.3. 
Tabla 2.3 Puntos de corte para las actividades ligero y moderado-vigoroso 
Intensidad de la actividad Puntos de corte counts por minutos (CPM) 
Ligero 0-2690 




Los datos experimentales resultaron ser no normales, por lo que se seleccionaron 
pruebas no paramétricas. La influencia del algoritmo se probó con una prueba de Quade. 
Se realizaron comparaciones múltiples con la prueba de Wilcoxon con la corrección de 
Bonferroni. Sin embargo, ningún algoritmo se destacó claramente como se muestra a 
continuación. Por lo tanto, la duración de la batería también se midió como un 
parámetro de rendimiento secundario. Para ese propósito, los algoritmos también se 
implementaron en aplicaciones de Android. El nivel de la batería se midió con una 
aplicación dedicada que tomaba muestras de la carga de la batería cada media hora 
mientras el algoritmo seleccionado estaba funcionando continuamente. Este proceso 
duró hasta que la batería se descargó por completo. Es bien sabido que mantener los 
sensores encendidos conduce a un mayor agotamiento de la batería (Android, 2017). 
Una vez que se seleccionó un algoritmo, se obtuvo la correlación (Spearman, 𝜎𝑠 y 
Pearson, 𝜎𝑝) y el acuerdo entre los counts calculados y los del actígrafo (Coeficiente 





La Tabla 2.4 muestra los resultados de rendimiento de los cuatro algoritmos y la tasa de 
error de clasificación en diferentes niveles. La Tabla 2.5 proporciona un resumen de los 
p-valores. Los resultados dieron un efecto significativo del algoritmo en términos de 
RMSE y en la clasificación de errores con dos niveles, pero no hubo diferencias 
significativas en la clasificación de errores con cuatro niveles (aunque el p-valor está 
cerca del límite de 0.05). Las comparaciones por pares para RMSE se muestran en la 
Tabla 2.6. De acuerdo con esto, se pueden discriminar dos grupos: (A1, A3) y (A2, A4). 
Los algoritmos A1 y A3 dieron el RMSE más alto en la Tabla 2.4. Las comparaciones por 
pares para la clasificación de errores con dos niveles se presentan en la Tabla 2.7: A1 
difiere significativamente de A3, siendo A1 nuevamente el peor en la clasificación de 
error (Tabla 2.5). 
Como una vista general de los parámetros de rendimiento relacionados con los counts, 
decidimos descartar el algoritmo A1. La elección entre los restantes no está clara, 
aunque A3 es significativamente peor en términos de RMSE. En cuanto a la duración de 
la batería, se encontraron 73, 67.5, 61 y 40.5 horas para los algoritmos A4, A2, A3 y A1 
respectivamente (Figura 2.5). Se puede concluir que A1 es claramente el peor. Las 
diferencias entre las otras, aunque más pequeñas, son significativas. Por ejemplo, la 
diferencia entre los niveles de batería al ejecutar A4 y A2 como una función de tiempo 
mostró una alta correlación (𝜎𝑝 = 0.838, p-valor <0.001). Por lo tanto, el algoritmo 
basado en un cálculo simple y casi directo del área bajo la curva es notablemente el 
mejor. Como no hay ninguna razón para seleccionar A2 o A3, realizamos un análisis más 
detallado de A4. Cabe destacar que en la vida real la duración de la batería sería menor 




Tabla 2.4 Rendimiento de diferentes algoritmos. Los valores se dan como media y 
desviación estándar. 
Parámetros de rendimiento 
Algoritmo 
A1 A2 A3 A4 
RMSE (cpm) 4.16±3.55 2.54±1.73 3.40±2.52 2.64±1.48 
Error de clasificación  
(cuatro niveles) 
0.28±0.36 0.18±0.25 0.18±0.25 0.17±0.25 
Error de clasificación 
 (dos niveles) 
0.077±0.225 0.030±0.105 0.029±0.084 0.029±0.105 
 
Tabla 2.5 Resumen de los p-valores obtenidos de la prueba Quade. 






Algoritmos 0.000 0.065 0.002 
 
Tabla 2.6 Comparación por pares con corrección de Bonferroni para RMSE 
 1 – A1 2 – A2 3 – A3 4 – A4 
2 – A2 0.000 ---- ---- ---- 
3 – A3 0.150 0.000 ---- ---- 
4 – A4 0.000 0.140 0.000 ---- 
 
Tabla 2.7 Comparación por pares con corrección de Bonferroni para error de 
clasificación (dos niveles) 
 1 – A1 2 – A2 3 – A3 4 – A4 
2 – A2 0.070 ---- ---- ----- 
3 – A3 0.031 1.000 ---- ---- 




Figura 2.5 Niveles de batería en función del tiempo para los cuatro algoritmos 
considerados. 
La Figura 2.6 muestra un ajuste de los datos globales, en el que los counts calculados 




Los valores de los counts en crudo mostraron un acuerdo de ICC = 0.937 (p-valor <0.001). 
La correlación fue fuerte (𝜎𝑝 = 0.939, p-valor <0.001; 𝜎𝑠 = 0.927, p-valor <0.001). Con 
respecto a la clasificación con cuatro niveles de AF, el acuerdo según los valores de 
Kappa ponderada fue de 0.874 (p-valor <0.001). El valor kappa correspondiente con dos 
niveles fue 0.923 (p-valor<0.01). 
 
Figura 2.6 Counts del smartphone vs. counts del actígrafo GT3X+. 
La Figura 2.7 muestra el diagrama de Bland-Altmann que compara los counts del GT3X+ 
y los counts obtenidos por el algoritmo A4. Los límites de la diferencia son ± 5.84. 
Recuperando los counts del actígrafo originales (teniendo en cuenta las resoluciones del 
acelerómetro), esto es ±5.84 / 0.002929 ≈ ± 2000 counts. Aunque este valor es grande, 
la influencia en la clasificación del nivel de AF no es tan fuerte como se muestra en la 
Tabla 2.4. 
 
Figura 2.7 Grafica Bland-Altman de los counts del actígrafo GT3X+ y del smartphone. 
La Tabla 2.8 muestra la matriz de confusión para el algoritmo A4 y cuatro niveles de AF. 




70%), mientras que el nivel muy vigoroso no está bien discriminado. La misma tendencia 
se observó en los algoritmos A3 y A2. 
Tabla 2.8 Matriz de Confusión de A4, usando los puntos de corte propuestos por Sasaki 
et al. (Sasaki JE, 2011) 
Smartphone\GT3X+ Ligero Moderado Vigoroso Muy Vigoroso 
Ligero 92.1% 7.9% 0% 0% 
Moderado 1.8% 89.4% 8.8% 0% 
Vigoroso 0% 15.3% 75.7% 8.9% 
Muy Vigoroso 0% 2.3% 68.5% 29.1% 
 
Las diferencias entre el smartphone y el GT3X+ para la actividad física intensa también 
se destacan en valores brutos, como muestra la Figura 2.8 para un ejemplo de la 
actividad "corriendo". El rango más pequeño es del acelerómetro del smartphone, esto 
conlleva que no alcance los valores del GT3x +. Esto también tiene una influencia en el 
área bajo la curva y, por lo tanto, en los counts de actividad. 
 
Figura 2.8 Valor en bruto de la magnitud de la aceleración para una actividad 
"corriendo". Señal amarilla: GT3X +; señal roja: Smartphone. 
 
2.7 Discusión y conclusiones 
 
En este capítulo de la tesis, se propusieron cuatro algoritmos diferentes para calcular los 
counts de actividad. A pesar de que los algoritmos A1 y A3 son más refinados y están 
basados en discriminar frecuencias, no son los mejores. Los algoritmos más simples 
como los basados en el área bajo la curva (A4) o los histogramas (A2), dan valores más 
bajos de RMSE. 
Dado que A4 es el más simple de implementar y el que tiene un menor consumo de 




importancia del consumo de la batería no se puede desestimar, ya que este es un 
parámetro relevante para los usuarios finales. 
El algoritmo A4 está de acuerdo con la recomendación encontrada en (Aittasalo, et al., 
2015) en el que se propuso la MAD para obtener resultados similares 
independientemente de la marca del acelerómetro. El MAD es, de hecho, proporcional 
a un área de la curva rectificada después de restar la media, aunque en (Aittasalo, et al., 
2015) se utilizó una época diferente y el estudio se dirigió a los adolescentes en lugar a 
las personas adultas. 
Cuando se consideró “correr” o actividades muy vigorosas, el A4 tiende a tener una tasa 
de clasificación incorrecta en cuatro niveles de AF. En el trabajo de Van Hees. et al (Van 
Hees, et al., 2010) se encontró un resultado similar, en el que los mejores niveles 
clasificados en términos de counts, eran ligeros y moderados. Una de las posibles causas 
podría ser el rango del acelerómetro del smartphone, ya que está limitado a ± 2g en el 
smartphone que hemos utilizado, mientras que el GT3X+ es de ±6g. Por lo tanto, si 
alguna recomendación de AF se basa en lograr actividades muy vigorosas, este punto 
debe de abordarse, por ejemplo, utilizando smartphones con un rango más amplio. Otra 
opción sería encontrar otra variable que pueda informar sobre actividades intensas. Por 
otro lado, en (Hekler, et al., 2015) las actividades ligeras no fueron clasificadas 
correctamente. Quizás la diferencia en los resultados de la clasificación son los puntos 
de corte utilizados en cada trabajo, mientras que en (Hekler, et al., 2015) los puntos de 
corte son de Freedson et al. (Freedson, et al., 1998), aquí utilizamos los de Sasaki et al. 
(Sasaki, et al., 2011). 
Al considerar la diferencia entre ligero y AFMV, las tasas de error están por debajo del 
10%, lo que sugiere que los smartphones son adecuados para monitorizar el 
cumplimiento de las recomendaciones típicas de AF en términos de AFMV. Esto tiene 
varias implicaciones. Por ejemplo, permiten monitorizar continuamente los niveles de 
AF con un dispositivo muy popular. Además, el desarrollo de aplicaciones para teléfonos 
inteligentes puede incluir elementos de retroalimentación, atractivas interfaces de 
usuario y otros elementos de motivación. Esto es especialmente relevante para algunos 
grupos de personas, como los adultos jóvenes, que están acostumbrados a utilizar 
teléfonos inteligentes de forma masiva. 
La correlación en crudo de los counts entre el algoritmo A4 y el actígrafo GT3X+ es fuerte 
(𝜌𝑠= 0.939) y es similar a la encontrada en (Hekler, et al., 2015) (𝜌𝑠  de 0.77 a 0.82 
dependiendo del modelo del smartphone). Al considerar los valores de acuerdo (ICC o 
kappa ponderado), los valores que hemos encontrado se consideran 
convencionalmente como aceptables o sustanciales (Henrica, et al., 2011). Vanderloo et 
al. (Vanderloo, et al., 2016) comparó la tasa de AFMV en condiciones de una vida 
cotidiana (free living), considerando minutos por hora de tiempo de uso para tener en 
cuenta la adherencia variada del participante. Encontraron diferencias significativas 
entre los métodos usados por Actilife y Actical (p-valor <0.00, Cohen's d=2.93). De 
alguna manera, se ha realizado un cálculo similar con nuestros datos tomando la 




utilizados para la validación cruzada. En este caso, los minutos en AFMV de Actilife y del 
smartphone no son significativamente diferentes y, en cualquier caso, con un tamaño 
del efecto menor (p-valor= 0.19, Cohen’s d= 0,11). Parece, por tanto, que usar un 
smartphone provoca menos diferencias que utilizar distintos actígrafos comerciales. 
Una limitación notable de este estudio es que los acelerómetros generalmente no 
identifican el tipo de actividad física y no pueden derivar directamente el consumo de 
energía o los niveles de actividad. Requieren una fórmula o umbrales para calcular los 
niveles de AF o METS. Además, se ha demostrado que los acelerómetros subestiman el 
GE a intensidades más altas con valor de alrededor de diez METS, así como una 
evaluación inexacta del GE durante marchas en pendientes (Ugarriza, et al., 2015). 
En resumen, el presente estudio indica que los niveles de actividad física, tal y como se 
definen convencionalmente en la literatura, se pueden medir con smartphones. La 
investigación futura se centrará en determinar la influencia de la aplicación del 
smartphone y la adherencia con los participantes en las intervenciones para promover 





































Capítulo 3: Uso de sensores vestibles para monitorizar la 
estabilidad en práctica sedente de mindfulness 
 
3.1 Estado del arte 
 
Alrededor de 1980 Jon Kabat-Zinn adaptó algunas técnicas de meditación originadas a 
partir de las tradiciones orientales, proporcionándoles un carácter laico y científico y 
aplicándolas inicialmente para reducir el estrés (Kabat-Zinn, 1982). Kabat-Zinn definió 
“mindfulness” como la conciencia que surge al prestar atención a propósito, en el 
momento presente, y sin prejuicios al desarrollo de la experiencia, momento a momento 
(Kabat-Zinn, 2003). 
Desde entonces, mindfulness se ha venido aplicando en diferentes áreas de la salud y 
bienestar. En la literatura se encuentran numerosos artículos de revisión que 
demuestran su eficacia (Baer, 2003) (Grossman, et al., 2004) (Sedlmeier, et al., 2012) 
(Goyal, et al., 2014). 
Como ejemplo, es posible citar que se ha demostrado la eficacia de las intervenciones 
basadas en mindfulness contra la ansiedad y la depresión (Hofmann, et al., 2010), (Chen, 
et al., 2012), en la reducción del estrés (Gu, et al., 2015) y en las enfermedades como  
fibromialgia  (Quintana & Fernández, 2011), cáncer (Dean, 2009), dolor crónico 
(Morone, et al., 2008) (Veehof, et al., 2011) o enfermedades vasculares (Abbott, et al., 
2014). 
Por estas razones, el número de estudios científicos dedicados a investigar el impacto 
que tiene mindfulness en la salud física y mental ha aumentado en los últimos años. 
Mindfulness se refiere generalmente a las prácticas de meditación que cultivan la 
conciencia, la aceptación, la falta de juicio y requieren prestar atención al momento 
presente. Esta categoría incluye la Reducción del Estrés Basada en Mindfulness 
(Mindfulness-Based Stress Reduction - MBSR), Terapia Cognitiva Basada en Mindfulness 
(Mindfulness-Based Cognitive Therapy - MBCT), la meditación Vipassana, la meditación 
Budista Zen y otras prácticas de mindfulness para la meditación (Ospina, et al., 2007). 
Todas ellas son similares en sus procedimientos y objetivos básicos. 
Una descripción de la meditación sentada ilustrará el enfoque básico (Bishop, et al., 
2004) porque, aunque la práctica de mindfulness debe dirigirse hacia su mantenimiento 
durante las actividades cotidianas, las sesiones sedentes de meditación diaria son un 
aspecto esencial en el entrenamiento formal del mindfulness. Como parte de la práctica 
de la meditación sentada, una buena postura física ayuda a facilitar el cultivo de una 
buena postura mental. Un aspecto importante de la postura de meditación es la 
estabilidad y esto se puede lograr ya sea sentado en una silla o en un cojín de meditación 
(Shonin, et al., 2014). El meditador mantiene una postura sentada erguida e intenta 
mantener la atención en un foco particular por lo general, al empezar, las sensaciones 




mindfulness de 8 semanas conocida como Entrenamiento de Conciencia Meditativa 
(ECM), la analogía utilizada para explicar la postura más apropiada para la meditación 
sedente es la de una montaña: una montaña tiene una presencia definida, es vertical y 
estable, pero tampoco tiene tensión y no tiene que esforzarse para mantener su 
postura; es relajada, contenida y profundamente enraizada en la tierra (Shonin, et al., 
2014). 
Aunque algunas técnicas recomiendan una práctica diaria de 45 minutos (Kabat-Zinn, 
1982) o una práctica diaria de 60 minutos (meditación Zen), nuevos estudios 
recomiendan sesiones más cortas de entre 5 y 15 minutos en las etapas iniciales (Shonin, 
et al., 2014). De forma paralela, la tradición para MBCT recomienda 45 minutos de 
práctica diaria para obtener los beneficios de la meditación, pero manuales más 
recientes de la Terapia de Aceptación y Compromiso (Acceptation Compromise Therapy, 
ACT) sugieren practicar durante 15-30 minutos por día (Carmody & Baer, 2008). 
En la misma línea, es posible encontrar en la literatura varios estudios centrados en la 
adherencia a la práctica meditativa. Baer revisó diferentes estudios que informaron del 
grado en que los participantes completaron sus prácticas asignadas en sus hogares 
durante un curso de intervención mindfulness (Baer, 2003). (Kristeller & Hallett, 1999) 
en una muestra de mujeres con estrés-postraumático a causa de robo, señalaron que 
las participantes informaron practicar en una media de 15.82 horas de meditación (con 
una desviación estándar de 3.15) en todo el programa de intervención de 6 semanas 
(Baer, 2003). Así mismo, diferentes estudios informaron del grado en el que los 
participantes entrenados en técnicas de mindfulness continuaron practicándola 
después de que el tratamiento había terminado. (Kabat-Zinn, et al., 1987) notaron que 
el 75% de los pacientes después de haber terminado su intervención todavía practicaban 
la meditación (promediados en intervalos de seguimiento de 6-48 meses). De estos 
pacientes, el 19% meditó esporádicamente (una o dos veces a la semana con 15 o más 
minutos cada vez, o tres o más veces a la semana con 15 o menos minutos cada vez), y 
el 38% se clasificaron como meditadores marginales (menos de una vez a la semana para 
cualquier período de tiempo, o menos de tres veces a la semana con menos de 15 
minutos cada vez) (Baer, 2003). (Reibel, et al., 2001) propuso un programa de reducción 
del estrés basado en mindfulness en una población de pacientes heterogénea. El 70% 
de los entrevistados en la encuesta de seguimiento de 1 año indicó que practicaron 
meditación tres veces por semana durante 10-20 minutos por sesión. 
Finalmente, Grégoire y Lachance evaluaron una breve intervención basada en 
mindfulness para reducir la angustia psicológica en el lugar de trabajo. La intervención 
de 5 semanas utilizada en este estudio consistió en 15 minutos de sesiones de audio 
diarias: una sesión de audio de 10 minutos por la mañana antes de comenzar su trabajo 
y una sesión de audio de 5 minutos adicional justo después del almuerzo. Los resultados 
mostraron que la atención plena aumentó mientras que la angustia psicológica (estrés, 
ansiedad / depresión, fatiga y afecto negativo) disminuyó (Grégoire & Lachance, 2015). 
De esta forma, se podría concluir que es adecuado definir sesiones de práctica de entre 




Diferentes manuales mindfulness han recomendado iniciar con la práctica diaria de 
prestar atención consiente a la respiración (Alidina, 2014). Arch y Craske demostraron 
que una inducción de respiración focalizada de 15 minutos con una muestra de sujetos 
que no tenían experiencia previa con la meditación mindfulness produjo resultados 
consistentes con las propiedades reguladoras emocionales del mindfulness (Arch & 
Craske, 2006). 
Por lo tanto, los ejercicios de respiración con atención plena pueden ser una buena 
opción para comenzar el entrenamiento del mindfulness. Por ejemplo, en la meditación 
budista Zen o Zazen, la respiración es activa y se utilizan varios patrones de respiración 
tales como el conteo de la frecuencia de la respiración silenciosamente en una de las 
siguientes maneras: contando los ciclos de inhalación y exhalación, contando solo 
inhalaciones o contando exhalaciones solamente (Sogen, 2001). Después de que los 
practicantes han aprendido a concentrarse en su respiración contando, se omite el 
conteo y los meditadores practican "shikantaza", lo que significa "nada más que estar 
sentado" (Motivala & Irwin, 2005). 
El mantenimiento de la postura en posición sedente es otro elemento importante a 
considerar. Tradicionalmente, en la meditación Vipassana, la posición estática no debe 
cambiarse hasta el final del tiempo de meditación (Gunaratana, 2011). Sin embargo, 
muchos docentes occidentales permiten a los estudiantes moverse, aunque 
conscientemente, para evitar el dolor persistente causado por estar en la misma 
posición durante mucho tiempo (Ospina, et al., 2007). 
En Oriente, por ejemplo en la meditación Zen, la práctica se realiza mientras se está 
sentado en un cojín (zafú) en posición de loto completo o medio loto (Hanh, 1975). 
Adicionalmente, en lugar de un cojín, se puede usar una silla cómoda para personas con 
dolor de espalda o dificultad para levantarse de una posición baja (Cook-Cottone, Abril 
2015). Los investigadores también han utilizado el banco de meditación para una 
posición arrodillada que es especialmente útil en la optimización de la alineación espinal 
y la reducción del peso y el estrés en las rodillas, caderas, tobillos y espalda (Kaul, et al., 
2010). 
De los párrafos anteriores es posible concluir que las técnicas de mindfulness son 
herramientas útiles en los campos de la salud y el bienestar. El interés por las prácticas 
de mindfulness está creciendo, por lo que se puede encontrar una gran cantidad de 
artículos científicos sobre el impacto de estas técnicas en la salud y el bienestar. La 
postura sentada es común y básica en diferentes enfoques de mindfulness. Un aspecto 
importante de la postura de meditación es la estabilidad.  
Para las etapas iniciales, se recomienda una práctica diaria de 5-15 minutos. Los 
principiantes podrían usar un cojín de meditación, una silla o un banco de meditación, y 
deberían comenzar la práctica centrándose en la respiración; algunos patrones de 
respiración podrían usarse para facilitar la concentración. 
Para mejorar y facilitar el entrenamiento del mindfulness, los principiantes deben saber 




ausencia) durante la práctica es otro factor importante a considerar. En un taller 
tradicional, cara a cara, el monitor puede controlar la evolución del practicante, pero en 
la práctica individual (por ejemplo, en el área rural donde generalmente no hay 
formadores de docentes mindfulness) es necesario recurrir a la tecnología.  
Medir la práctica de mindfulness es un punto importante y de interés creciente. Pero... 
¿Cuáles son los puntos corporales más relevantes para medir? ¿Cuál es el asiento más 
conveniente para mantener la postura meditativa durante períodos cortos? Este 
capítulo de tesis intentará responder a estas preguntas. 
 
3.1.1 Midiendo la práctica mindfulness. 
 
Medir la práctica de mindfulness no es una idea nueva. En la literatura, es posible 
encontrar varios proyectos para medir diferentes variables durante la meditación 
mindfulness. (Ahani, et al., 2013) registraron señales de un EEG y de respiración durante 
una intervención de meditación en una población de personas mayores con alto nivel 
de estrés. Propusieron un clasificador de máquina de vectores soporte (Support Vector 
Machine, SVM) con EEG y el vector de características de la respiración, debería poder 
cuantificar los diferentes niveles de profundidad de la meditación y la experiencia de 
meditación en estudios futuros. Arch y Craske (Arch & Craske, 2006) trataron de estudiar 
la regulación de la emoción siguiendo una inducción de respiración enfocada. Para 
medirla, controlaron la frecuencia cardíaca (pulsaciones por minuto) usando un monitor 
de frecuencia cardíaca Polar E600, pero concluyeron que la medida de la frecuencia 
cardíaca no era lo suficientemente sensible y propusieron utilizar en futuras 
investigaciones medidas más sofisticadas, como la variabilidad de la frecuencia cardíaca. 
Bumatay y Seo desarrollaron una herramienta para medir el ritmo respiratorio con un 
móvil que se enfocaba en señales hápticas (pulsos vibratorios) con biofeedback, ver 
Figura 3.1. La aplicación fue capaz de producir salidas hápticas, de audio (campanillas 
gong) o audio-hápticas (impulsos vibratorios y campanillas de gong) para actuar como 
una guía de respiración para el usuario. En el modo biofeedback, la aplicación se 
comunicaba por Bluetooth con un sensor Zephyr BioHarness usado por el usuario para 
determinar el ratio de su frecuencia respiratoria (Bumatay & Seo, 2015) con respecto a 
las señales hápticas. De manera similar, Vidyarthi y Riecke suspendieron a los usuarios 
cómodamente en una cámara de sonido oscura. Usaron el software “Sonic Cradle” que 
manipulaba el sonido utilizando datos de la respiración recopilados en tiempo real a 
partir de un paquete de software patentado llamado Biograph Infiniti conectado a dos 
sensores de respiración, que miden la expansión torácica-abdominal. Se crearon 
algoritmos personalizados para extraer parámetros de los datos: profundidad 






Figure 3.1 a) Usuarios usando el dispositivo. b) Usuario insertando el smartphone en un 
bolsillo de un cojín. c) Diagrama del biofeedback del sistema (Bumatay & Seo, 2015) 
Otros autores se han centrado en la práctica de mindfulness caminando. 
Específicamente, en (Yu, et al., 2012) se desarrolló un sistema multimedia asistido, que 
detectaba las condiciones de andar y respirar del usuario y proporcionaba una guía 
multimedia adecuada en el smartphone ver Figura 3.2. El sistema multimedia incluía un 
par de zapatos sensorizados, un sensor vestible capaz de medir las condiciones de 
respiración del usuario (Sensor de Circunferencia Respiratoria (Respiratory Girth Sensor 
- RGS)), un relé (interruptor) y un smartphone. Descubrieron que el sistema mejoraba la 
conciencia del usuario sobre la acción de caminar y respirar. Propusieron diseñar textos 
multimedia para ayudar a los principiantes a aprender mindfulness y también para 
evaluar las condiciones de la meditación (Yu, et al., 2012). 
 
Figure 3.2 Zapatos sensorizados. a) Sensores de presión incorporados en las plantillas 
de los zapatos. b) El módulo de los sensores esta embebido en la parte del talón del 
zapato (Yu, et al., 2012) 
Recientemente, Sas y Chopra concluyeron que se ha explorado poco sobre las 
herramientas que apoyan la autorregulación de la atención durante la meditación 
consciente. Estos autores diseñaron y evaluaron previamente "MeditAid", un sistema 
portátil que integraba la tecnología de electroencefalografía ("Emotiv", tecnología 
comercial EEG inalámbrica) con un arrastre adaptativo auditivo para el entrenamiento 
en tiempo real del estado mindfulness ver Figura 3.3. El sistema identificaba diferentes 
estados meditativos y proporcionaba comentarios para ayudar a los usuarios a 





Figure 3.3 Diagrama del sistema MeditAid (Sas & Chopra, 2015)  
Sin embargo, los estudios previos no consideran la estabilidad durante la meditación 
sentada. Mantener el cuerpo quieto y sin vibraciones es un entrenamiento importante 
y un hito de aprendizaje importante cuando se practica la meditación. Idealmente, la 
postura de meditación favorece a la estabilidad. Chang et al. (Chang, et al., 2012) 
(Chang2, et al., 2012) fueron pioneros en este aspecto y propusieron medir los grados 
de vibración como un indicador en el entrenamiento de la estabilidad corporal. Incluso 
para el mismo sujeto, un menor movimiento significaría un mejor estado de meditación. 
En un estudio posterior (Chang, et al., 2016) utilizaron el índice de movimiento medio 
extraído de acelerómetros colocados en el brazo y en el pecho en un experimento 
controlado de movimientos de gran amplitud. En dicho experimento se concluyó que el 
brazo era más sensible que el pecho para medir los movimientos. Posteriormente se usó 
el sensor en el brazo durante las prácticas de Chan Ding. El índice de movimiento medio 
mostro diferenciadas en personas sin experiencia frente a meditadores expertos.  
Según estos autores, hay tres enfoques principales para medir la vibración del cuerpo: 
• Capturar la imagen de meditación mediante varios vídeos y usar algoritmos de 
procesamiento de imágenes. 
• El segundo enfoque se basa en la captura de movimiento usando un marcador 
adjunto en el cuerpo. 
• Y el tercero se basa en colocar un sensor de presión en centro de un zafú para 
medir el centro de gravedad, de esta manera el practicante se sentará en el 
centro del sensor y a partir de allí se podrá medir la vibración del meditador 
durante su sesión de meditación.  
La principal desventaja de los tres métodos anteriores era el costo y la complejidad del 
sistema de medición, por lo que estos autores propusieron un sistema de control de 
estabilidad corporal basado en un acelerómetro de tres ejes. Tanto el índice de 
movimiento máximo como el medio se derivan de la suma cuadrática de los tres ejes. Es 
un sistema económico y rápido de la medición de la vibración (Chang2, et al., 2012). 
Se eligió un sistema TD1A (que contiene un ECG y un sensor de aceleración de tres ejes) 
por su pequeño tamaño y costo razonable. El amplificador se fijó mediante una correa 




del experimento. Probaron entre tres posturas de cruce de piernas; postura de loto 
completo, medio loto y no loto (birmana). Se requirió que los sujetos se sentaran 
durante cinco minutos en cada una de las tres posturas de las piernas y desarrollaron un 
experimento de control de movimiento. En un segundo estudio, se les pidió a los sujetos 
que siguieran con una sesión de meditación de treinta minutos en la postura de medio 
loto. 
Los resultados mostraron que el índice de movimiento es diferente para varias posturas, 
por ejemplo, el loto completo obtuvo menor movimiento que el medio loto y a su vez el 
medio loto tuvo menor movimiento que el no loto (loto completo <medio loto <no loto). 
Este sistema se puede utilizar para medir la variación del movimiento corporal de los 
principiantes, y también si aumentan su práctica de meditación durante varios meses o 
años. Por otro lado, se puede utilizar para medir cuánto tiempo tarda el principiante en 
alcanzar las posturas de medio loto e incluso la postura del loto completo desde una 
postura distinta a la del loto. Este sistema se puede utilizar como un "índice de 
rendimiento de aprendizaje en la meditación" (Chang, et al., 2012). 
El trabajo de Chang se enfoca en la meditación tradicional oriental: se requería que los 
sujetos se sentaran en la posición de loto completo, medio loto o no loto en el piso. La 
descripción no se proporciona, pero de las imágenes se puede ver que solo se usa un 
zafú (un cojín japonés para sentarse, generalmente usado cuando se está sentado en el 
piso). La práctica de la meditación consistió en una sesión de meditación de treinta 
minutos en la postura de medio loto. De acuerdo con la revisión de la literatura 
desarrollada al comienzo de este documento, la meditación consciente presenta 
diferentes características: los principiantes comienzan a practicar en sesiones de 5-15 
minutos, en una silla, banco de meditación o cojín de meditación. Es extraño encontrar 
una postura de meditación en loto completo, incluso medio loto en meditadores noveles 
occidentales. 
Debido a estas características diferenciales, se debe desarrollar una investigación para 
adaptar y extender los estudios previos a las modernas prácticas de atención usadas en 
los campos de salud y bienestar. Los resultados guiarán al diseño de un conjunto mínimo 
de sensores para ayudar a los practicantes de mindfulness principiantes. 
Específicamente dos preguntas de investigación deben ser respondidas: 
- ¿Cuál es el mejor apoyo para la meditación sentada teniendo en cuenta un número 
más amplio de posibilidades generalmente utilizadas en las prácticas mindfulness: silla, 
banco de meditación o zafú (cojín de meditación)?. El soporte debe facilitar la alineación 
espinal para mejorar el entrenamiento de la estabilidad del cuerpo. La posición debe 
mantenerse durante sesiones cortas de meditación (5-15 minutos). 
- ¿Cuál es la mejor ubicación de los sensores inerciales en el cuerpo para medir el 
movimiento corporal durante sesiones de meditación cortas? Chang et al (Chang2, et 
al., 2012) fijaron el sistema de medición por medio de una correa entre el abdomen y el 
pecho y (Chang, et al., 2016) en el brazo y pecho. Sin embargo, otros autores describen 




medir el balanceo postural, la estabilidad o el equilibrio, especialmente mientras los 
meditadores están de pie (Deshmukh, et al., 2012) (Hubble, et al., 2015).  
Las revisiones de los productos comerciales indican la misma variedad de posiciones 
corporales. Por ejemplo, Lumo Lift, un entrenador de postura digital comercial que 
recuerda sentarse derecho, debe colocarse en la clavícula  (Lumo, 2018). Up-Right se 
compone de un dispositivo de cuatro pulgadas de largo que se adhiere verticalmente a 
la parte inferior de la espalda (Upright, 2018). Alex, un rastreador de postura y 
entrenador, se coloca en la cabeza (Alex, 2018). De manera similar, las gafas de Jins-
Meme miden la postura del sujeto y los niveles de concentración. Recientemente han 




Los objetivos que han dado pie a esta investigación son: 
• Encontrar el mejor soporte para la meditación sentada utilizando las posiciones 
más usadas en la práctica mindfulness: silla, banco de meditación o zafú, 
teniendo en cuenta que las sesiones de meditación serán cortas (entre 5-15 
minutos). 
• Encontrar la mejor ubicación para colocar los sensores inerciales con el objetivo 
de medir de la mejor manera el movimiento corporal durante las sesiones de 
meditación cortas. Aunque lo ideal sería tener en cuenta todas las posibles 
ubicaciones encontradas en la literatura, se buscará junto con la mejor posición, 
el menor número de sensores para monitorear la práctica de mindfulness de la 
manera más fiable, con la finalidad de desarrollar un kit que mida a los 
practicantes en condiciones de la vida diaria.  
De esta forma se pretende diseñar, desarrollar e implementar un dispositivo capaz de 
medir la estabilidad durante sesiones cortas de meditacion sedente mindfulness. 
 




La muestra consistió en 31 participantes, 16 hombres y 15 mujeres, con una edad media 
de 28 (rango 18-46). De los participantes, 27 no tenían experiencia y cuatro tenían 
experiencia previa en meditación mindfulness que oscilaba entre cuatro y veinte años. 
El protocolo del estudio fue aprobado por el CEICA. Todos los sujetos recibieron la 








De acuerdo con la revisión de la literatura realizada al comienzo de este trabajo, se 
probaron varios soportes para sentarse durante la meditación mindfulness: una silla, un 
zafú (un pequeño cojín) y un banco de meditación (vea la Figura 3.1). 
 
Figura 3.1 Soportes usados en meditación corta. a) Silla. b) Zafú. c) Banco de 
meditación 
Se le pidió a cada uno de los participantes que realizara tres sesiones de meditación, una 
para cada soporte propuesto. El orden de la elección del soporte a la hora de meditar 
fue asignado de manera aleatoria, pero buscando una diferencia mínima en el orden de 
selección (primera, segunda y tercera sesión). Nadie realizó una postura en posición loto 
(completo o medio) con el zafú. Cada sesión tuvo una duración de 10 minutos y los 
participantes tuvieron 2 minutos de descanso entre sesiones (o más tiempo en caso de 
dolor). 
Todas las sesiones de meditación se iniciaron con la observación de la respiración. 
(Grossman, 2010). Se les pidió a los participantes que se enfocaran en su respiración y 
contaran grupos de cinco ciclos de respiración (respiración-exhalación). Cada vez que se 
pierde la atención en la respiración es inevitable que surjan pensamientos y 
sentimientos, así que se les dijo a los participantes que simplemente tomaran nota de 
ellos y luego los dejaran ir a medida que se regresaba la atención en la respiración, 
usando su respiración como base de anclaje (Bishop, et al., 2004). 
Durante las sesiones de meditación, una serie de sensores inerciales fueron puestos en 





Figura 3.2 Esquema de la ubicación de los sensores en el cuerpo  
Específicamente los sensores usados y su ubicación son: 
• Un sensor IMU9150 (InvenSense, 2018) (±4G, 16 bit de resolución) en la mano 
izquierda, específicamente en el pulgar, atado usando un celofán (de aquí en 
adelante por comodidad nos referiremos a este sensor como pulgar). 
• Un sensor IMU9150 en la cabeza, sujetado en unas gafas (de aquí en adelante 
por comodidad nos referiremos a este sensor como cabeza) 
• Un sensor ADXL345 (AnalogDevices, 2018) (±4G, 13 bits de resolución) en el 
proceso xifoides del esternón (nos referiremos a él simplemente como esternón) 
• Un sensor IMU9150 en la región infraclavicular izquierda, en el pectoral mayor, 
justo debajo de la clavícula (nos referiremos a él simplemente como región 
infraclavicular).  
• Un smartphone (Samsung Galaxy Trend Plus GT-S7580 con ±2G y 12 bits de 
resolución), en el lado izquierdo de la lumbar usando una riñonera (nos 
referiremos a él simplemente como región lumbar). 
 
3.3.3 Adquisición de las señales 
 
Las señales fueron adquiridas a través de un Arduino pro mini (Arduino, 2018), que 
recolecta la información de cuatro sensores inerciales a una frecuencia de 50 Hz. Las 
librerías de los sensores fueron provistas por Spakfun y Adafruit industries a través del 
protocolo de comunicación I2C (Inter-Integrated Circuit). El kit propuesto lleva 
incorporado tres sensores inerciales IMU9150, sin embargo, dicho sensor solo puede 
tener 2 direcciones físicas distintas, por lo que en un mismo bus I2C solo puede haber 
dos IMU9150 funcionando simultáneamente. Debido a que el Arduino pro mini solo 
tiene un puerto de comunicación I2C, se tuvo que crear un bus I2C por software, de esta 




 El circuito se alimenta con una batería de 3.7 volts la cual puede suministrar 150 mA/h, 
dando una autonomía de 2.75 horas de trabajo continuo; de esta manera, el participante 
no tiene que estar cerca de una fuente de alimentación.  
Toda la información obtenida de los sensores fue enviada como una cadena de 
caracteres ASCII a través de una conexión bluetooth (HC-05) a una velocidad de 115200 
baudios. La frecuencia máxima a través del HC-05 fue 68 Hz debido a la cantidad de 
caracteres obtenidos de los sensores.  Mientras el smartphone recolectaba toda la 
información proveniente del Arduino, él mismo captaba los movimientos del meditador 
con su acelerómetro interno a una frecuencia de 50 Hz.  El diagrama esquemático del 
circuito se realizó en Fritzing (Fritzing, 2018) ver Figura 3.3.  
La frecuencia seleccionada para capturar los movimientos de los mediatores fue elegida 
de acuerdo a los siguientes razonamientos: básicamente, se espera que el movimiento 
esté en condiciones casi estáticas, por lo tanto, es una medición en baja frecuencia. 
Incluso los movimientos normales como el andar (la marcha) son de baja frecuencia (la 
marcha se suele medir en un rango de 0.6 a 5 Hz (Najafi, et al., 2003)). También se podría 
considerar la posibilidad de un temblor inducido por la postura o los temblores 
fisiológicos intensos e incluso los temblores patológicos, todos ellos están por debajo de 
18 Hz (Wyne, 2005), otros estudios han informado de la detección temblores causados 
por la fatiga en una frecuencia baja de 2 a 6 Hz (Gottlieb & Lippold, 1983) (Barroso, et 
al., 2011). Por lo tanto, una frecuencia de muestreo de 50 Hz es suficiente para medir 
los movimientos de los meditadores, además de que es una frecuencia cómoda y estable 
para la transmisión de datos a través del HC-05.  
Después de cada sesión de meditación, la información fue almacenada en un archivo y 








3.3.4 Procesamiento de las señales 
 
Los archivos fueron procesados con Matlab. Los primeros 60 y últimos 30 segundos de 
cada sesión se eliminaron para evitar datos incorrectos provenientes del momento en 
que el participante tomaba la postura indicada para meditar y la retirada de los sensores 
al finalizar la sesión. Se realizaron dos tipos de procesamiento. Primero, se calculó el 
módulo de aceleración para cada sensor y luego se extrajo su desviación estándar (𝜎𝑎) 
durante cada sesión de meditación. Este valor se considera una medida convencional de 
estabilidad que es sensible a cambios pequeños y rápidos en la postura, como temblores 
debido a no poder mantener la postura. 
Posteriormente, se procesó la señal del acelerómetro para obtener una medida global 
de los cambios en la posición del voluntario. La idea era distinguir los principales cambios 
durante las sesiones. Estas podrían ser causadas por la incapacidad de mantener la 
posición durante los periodos de meditación o por la pérdida postural lentamente a 
través del tiempo. Para este propósito, el estudio se centró en el sensor colocado en la 
cabeza. Específicamente, el sensor se colocó en la patilla de las gafas, ya que esta 
ubicación permite una fácil interpretación de las desviaciones desde la posición vertical 
en términos de componentes de aceleración. La orientación aproximada del sensor fue 
como se muestra en la Figura 3.4.  
Dado a que se utilizaron acelerómetros de distintos fabricantes y con diferentes 
resoluciones, el procesado de las señales se volvió a repetir descartando los bits menos 
significativos de los acelerómetros con más resolución (IMU9150). De esta manera se 
simulo una situación en la cual todos los acelerómetros tenían la misma resolución (la 
más baja, AXDL345), luego se probó en los resultados la influencia que esta tenia. 
Dado que los movimientos fueron lentos y filtrados (ver ecuación 3.3), la aceleración 
medida se debió principalmente a la gravedad y, por lo tanto, principalmente a lo largo 
del eje x. Las inclinaciones alrededor de la dirección izquierda-derecha o alrededor de la 
dirección anterior-posterior condujeron a un aumento de las componentes Z y Y, 
respectivamente. 
 
Figura 3.4 Orientación aproximada del sensor ubicado en las gafas con respecto a la 





Además, los ángulos de la aceleración con respecto a los planos 𝑥𝑧 y 𝑥𝑦 fueron medidos 
usando la siguiente ecuación: 





)     (3.1) 





)    (3.2) 
 
La Figura 3.5 muestra los dos ángulos medidos. El ángulo 𝐴𝑥𝑧 corresponde al anterior-
posterior, mientras que el 𝐴𝑥𝑦 al movimiento izquierda-derecha. 
 
Figura 3.5 Dirección de los ángulos de rotación con respecto a las gafas, flecha azul: 
anterior-posterior, flecha blanca: izquierda-derecha 
Después de almacenar las señales de los ángulos, fueron filtradas usando un filtro de 
media móvil con un ancho de 10 segundos (500 muestras) para reducir el ruido 
(ecuación 3.3 y Figura 3.6), el cual elimina efectivamente cualquier componente 




 ∑ 𝑥(𝑛 − 𝑖)𝑖=𝑁−1𝑖=0     (3.3) 
𝐷𝑜𝑛𝑑𝑒 𝑁 = 500 
En la Figura 3.6 se muestra una medida de cambio de posición global de un participante, 
en la cual se obtiene la diferencia entre el máximo valor y el mínimo de la señal. En este 






Figura 3.6 Señal antes de ser filtrada (izquierda), y señal después de ser filtrada 
(derecha). 
3.3.5 Análisis estadístico 
 
La desviación estándar de la aceleración fue analizada usando una ANOVA de dos 
factores con medidas repetidas en ambos factores, la ubicación del sensor y el soporte 
de meditación. Similarmente, para analizar los cambios de postura global (diferencias 
de los ángulos) se utilizó una ANOVA de un factor (soportes de meditación), en este 
segundo análisis solo se utilizó un sensor (ubicado en las gafas). Los análisis estadísticos 




3.4.1 Análisis del acelerómetro, desviación estándar 
 
Se han considerado dos factores en el análisis: el asiento de meditación durante las 
sesiones ("asiento": silla, zafú o banco de meditación. Ver Figura 3.1) y la ubicación de 
los sensores en el cuerpo ("ubicación del sensor": pulgar, cabeza, esternón, región 
infraclavicular o región lumbar ver Figura 3.2). 
La Tabla 3.1 muestra los resultados de un ANOVA con medidas repetidas en ambos 
factores. El asiento no fue significativo. Mientras que la Tabla 3.2 muestra los detalles 
de las pruebas estadísticas realizadas. Las mediciones de la ubicación del sensor no 
siguieron la esfericidad (según la prueba de Mauchly). Por lo tanto, los resultados de la 
traza de Pillai fueron los utilizados indicando un efecto significativo (p-valor <0.05). La 
interacción entre los dos factores tampoco cumplió con la esfericidad, pero en este caso 
no se encontraron efectos significativos, según la traza de Pillai. Otras estadísticas 
comunes proporcionadas por SPSS (como la corrección Greenhouse-Geisser) llevaron a 
las mismas conclusiones. 
 
Debido a las diferencias significativas encontradas en la ubicación de los sensores, se 




valores de las comparaciones por pares entre las ubicaciones de los sensores, 
considerando una corrección de Bonferroni para comparaciones múltiples. 
 
La Tabla 3.4 muestra la media y la desviación estándar obtenidas para cada una de las 
ubicaciones de los sensores y en la Tabla 3.5 para cada uno de los asientos (valores 
marginales proporcionados por SPSS). De acuerdo con las Tablas 3.3 y 3.4, la posición 
lumbar es la menos sensible ya que su diferencia con los demás es significativa y su valor 
medio es el más bajo. Entre las posiciones restantes (pulgar, cabeza, esternón, región 
infraclavicular), el pulgar muestra la sensibilidad más alta, aunque las inter-diferencias 
no son significativas, excepto con el esternón. Por lo tanto, la ubicación lumbar podría 
descartarse, mientras que la elección entre el resto podría considerar otros aspectos 
como la facilidad de uso y la comodidad. Los valores marginales para el factor asiento 
de la Tabla 3.5 son presentados para completar y mostrar que los valores 
experimentales están muy cerca. 
 
Los resultados de este análisis estadístico se mantuvieron casi iguales después del pre 
procesamiento del acelerómetro al reducirlos a la resolución más baja, como se explica 
en la sección 3.3.4, la única diferencia es que el esternón y el pulgar no difirieron 
significativamente después de ese pre procesamiento. 
  
Tabla 3.1 Resultados del ANOVA para 𝜎𝑎  (p-Valores) 
Factor p-valor 
Asiento .744 
ubicación del sensor .000 
Asiento * ubicación del sensor .726 
 
 
Tabla 3.2 ANOVA resultados para 𝜎𝑎  (p-valores). 
Prueba de esfericidad Asiento .239 
de Mauchly ubicación del sensor .000 
 Asiento * ubicación del 
sensor 
.000 
Traza de Pillai Asiento .675 
 Ubicación del sensor .000 
 Asiento * ubicación del 
sensor 
. 726 
Esfericidad  Asiento .744 
asumida ubicación del sensor .000 








Tabla 3.3 Análisis de la ubicación de los sensores – comparación por pares con 
corrección de Bonferroni 
 Pulgar Cabeza Esternón Región 
infraclavicular 
Cabeza 1.000 ---- ---- ---- 
Esternón 0.022 0.329 ---- ---- 
Región infraclavicular  0.787 1.000 1.000 ---- 
Región lumbar  0.000 0.000 0.000 0.000 
 
Tabla 3.4 Análisis de la ubicación de los sensores (Unidades in g) 
Ubicación de los sensores  Media Deviación 
estándar  
Pulgar .0083 .0071 
Cabeza .0068 .0029 
Esternón .0054 .0028 
Región infraclavicular  .0060 .0031 
Región lumbar  .0025 .0015 
 
Tabla 3.5 Análisis del asiento (Unidades in g) 
   Asiento Media Deviación 
estándar 
Zafú 0.0059 0.00073 
Silla 0.0056 0.00049 
Banco 0.0060 0.00058 
 
 
3.4.2 Análisis de la variación de la postura según el soporte usado (asiento) 
 
Los resultados del análisis de las oscilaciones (𝐴𝑥𝑧 y 𝐴𝑥𝑦) con respecto al asiento son 
mostrados en la Tabla 3.6. En ambos casos, el criterio de esfericidad no se cumplió 
(prueba de Mauchly). Por lo tanto, la traza de Pillai se usó para verificar la significación 
estadística (otras estadísticas comunes, como la corrección Greenhouse-Geisser, 
llevaron a las mismas conclusiones). La Tabla 3.7 muestra la influencia de los tres 
asientos.  
El zafú parece ayudar más al meditador a mantener la postura durante toda la sesión ya 
que las oscilaciones fueron más bajas. Sin embargo, para 𝐴𝑥𝑧, el efecto no fue 
significativo. Para 𝐴𝑥𝑦, se realizó un análisis post hoc que indicaba que el asiento zafú 





Tabla 3.6 ANOVA resultados para el movimiento anterior-posterior (Axz y Axy vs. 
asiento), p-valor 
 Axy Axy 
Prueba de esfericidad de Mauchly .000 0.037 
Traza de Pillai .196 0.002 
Corrección Greenhouse-Geisser  .299 0.006 
 
Tabla 3.7 Valores obtenidos para cada asiento considerando el movimiento anterior-
posterior (Axz y Axy en grados). 
Asiento Axz (media ±σ) Axy (media ±σ) 
Zafú 6.78±7.51 5.83±5.11 
Silla 8.48±8.62 8.62±10.01 
Banco de meditación 10.13±12.92 9.18±6.87 
                        σ: Desviación estándar. 
Tabla 3.8 Análisis del asiento con movimiento de izquierda-derecha (Axy): comparación 
por pares con la corrección de Bonferroni 
 Zafú Silla 
Silla 0.019 ---- 




La estabilidad postural es un factor importante durante la práctica del mindfulness. Los 
sensores inerciales pueden ser una buena opción para monitorizar la dinámica de la 
postura debido a su bajo costo y facilidad de uso. En la literatura se describieron varios 
protocolos para la colocación de los sensores vestibles en el cuerpo humano con la 
finalidad de evaluar la estabilidad, por ejemplo, el equilibrio de pie o la estabilidad al 
caminar. La mayoría de los investigadores informaron haber colocado el sensor en la 
región lumbar o sacra del tronco.  
Para evaluar la estabilidad de la postura corporal durante la meditación sentada, Chang 
et al. (Chang2, et al., 2012), aseguraron el sistema de medición entre el abdomen y el 
pecho y en el brazo (Chang, et al., 2016). Los fabricantes de productos comerciales 
(evaluadores de estabilidad) eligieron otras posiciones corporales: clavícula, cabeza, 
espalda baja, etc. La región lumbar suele ser frecuentemente usada debido a que está 
cerca del centro de masa en una postura de pie. Sin embargo, los resultados del presente 
estudio indican que la región lumbar o sacra no es la mejor opción para medir la 
estabilidad durante la meditación sentada, ya que su valor σa  es el más bajo y 





Entre los lugares restantes, no fue posible separarlos en diferentes grupos y solo el 
pulgar es significativamente diferente al esternón. Por lo tanto, el dolor físico o la 
comodidad pueden ser factores importantes para seleccionar la ubicación. El sensor 
ubicado en la cabeza requiere de un accesorio más voluminoso. La región infraclavicular 
es menos invasiva, ya que el sensor está unido a la ropa. El esternón y la lumbar podrían 
ser más aceptados por los usuarios debido a que pueden ser sujetados con cintas como 
la mayoría de productos comerciales usados para el fitness. Finalmente, el sensor 
ubicado en el dedo pulgar podría ser miniaturizado para un mayor confort. La usabilidad, 
aceptación y el confort deben de ser evaluados por los usuarios.  
 Aunque las diferencias no son estadísticamente significativas, la sensibilidad del sensor 
ubicado en la cabeza fue mayor que la sensibilidad del esternón o la posición infra 
clavicular. Esto parece razonable ya que la distancia a la base del asiento es más grande 
en la cabeza. De hecho, el orden de la sensibilidad entre las ubicaciones cabeza, región 
infraclavicular, esternón y lumbar corresponden a la distancia entre su ubicación y el 
asiento. El pulgar mostró un grado de movimiento aún mayor, pero esto podría estar 
relacionado con los movimientos de la mano que pueden ser independientes de los 
desplazamientos de la parte superior del cuerpo. De hecho la postura de la mano es muy 
importante según los textos tradicionales (Ikemi & Deshimaru, 1985) (Sekida, 2016) en 
particular el dedo pulgar, el cual debe de permanecer en una posición horizontal 
perfecta (Villalba, 2005).  
Otro de los objetivos de este trabajo fue analizar la influencia del asiento para dar alguna 
recomendación basada en los resultados obtenidos de los sensores inerciales. En la 
tradición oriental, la meditación se realiza mientras se está sentado sobre un cojín (zafú), 
preferiblemente en la posición de loto completo o medio loto. La posición estática no 
debe cambiarse hasta el final de la sesión de meditación. Los maestros occidentales y 
los profesionales del mindfulness no son tan estrictos sobre este punto: en lugar de un 
zafú, puede usarse una silla cómoda o un banco de meditación. A priori uno pensaría 
que la silla traería ventajas para mantener la postura, ya que la mayoría de los 
voluntarios no tenían experiencia meditando y no habían usado un zafú o banco de 
meditación. La única diferencia que se encontró estaba relacionada con el cambio global 
en la postura a lo largo de la sesión en oscilaciones de izquierda-derecha. El zafú 
proporcionó el mejor asiento con diferencias significativas a la silla y el banco de 
meditación, que coincide con la tradición oriental. Sin embargo, la oscilación anterior-
posterior y σa no fueron significativamente diferentes. Por lo tanto, puede parecer 
razonable aconsejar el uso de zafú.  
El uso del zafú para mantener posturas fijas se ha utilizado en otros campos, como en el 
desarrollo de una silla para cirugía microscópica (Noro, et al., 2012) o en la mejora de la 
postura sentada para los niños en las aulas (Ishihara, et al., 2010). Sin embargo, otros 
aspectos, como la comodidad deben ser considerados por los meditadores occidentales 
y principiantes. En este sentido, algunas personas informaron dolor en la parte anterior 




levantarse desde una posición baja deberían considerar usar una silla cómoda (Cook-
Cottone, Abril 2015).  
En el contexto de las intervenciones centradas en la respiración, este estudio ha servido 
para dar una recomendación de un asiento específico basándose en los resultados 
obtenidos de los sensores inerciales para su uso en la meditación en sus etapas iniciales. 
La determinación de la ubicación de los sensores es importante para reducir el número 
de ubicaciones a medir de cara a futuros trabajos en los que se debe de investigar la 
relación entre la estabilidad y los beneficios de practicar mindfulness. De todos modos, 
los resultados de este estudio son preliminares y deben de tomarse con precaución.  
Una de las limitaciones de este trabajo es la cantidad de voluntarios, que corresponde a 
un estudio piloto para verificar el kit de sensores. La ubicación de los sensores también 
implica algunos componentes aleatorios debido a las dificultades para colocarlos en una 
posición exacta. Sin embargo, estas diferencias son muy bajas en comparación con la 
distancia entre diferentes ubicaciones. Otra preocupación es el hecho de que los 
acelerómetros utilizados en este estudio incluyen componentes de diferentes 
fabricantes. Sin embargo, las mediciones se tomaron en situaciones casi estáticas y, por 
lo tanto, su rango fue irrelevante. La resolución también fue menor que los valores 
medidos. Además, hemos probado que los resultados no cambiaron mucho si los valores 
de los acelerómetros se procesaban previamente descartando los bits menos 
significativos de los sensores más precisos. Luego, el análisis de la sección 3.3.4 se repitió 
nuevamente. De esta forma, simulamos una situación en la que todos los sensores 
tenían la misma resolución (la peor). Las conclusiones de los análisis estadísticos 
permanecieron iguales después de esta reprocesamiento. 
 
3.6 Conclusiones y líneas de trabajo futuras 
 
Varios artículos respaldan la utilidad y efectividad de las técnicas del mindfulness en 
salud y bienestar. Por lo tanto, muchas personas están empezando a practicarlas. En las 
etapas iniciales, se recomienda la práctica diaria de 5-15 minutos de duración. El 
mantenimiento de una postura estable es un componente clave. En este trabajo 
presentamos un conjunto de sensores inerciales para medir el movimiento y el cambio 
en la postura. La región lumbar utilizada convencionalmente no es la mejor ubicación 
para los sensores, ya que presenta una sensibilidad menor. Además, de todos los 
asientos de meditación, el zafú tiene algunas ventajas en uno de los tres parámetros 
obtenidos en este estudio, con respecto al cambio general en la postura de izquierda-
derecha. Esta conclusión es acorde con la tradición oriental. 
En resumen, el kit para medir la estabilidad durante la meditación podría ser reducido a 
un simple sensor colocado en la cabeza a través de algún accesorio como una cinta para 




También se podría considerar usar un sensor adicional en el dedo pulgar, ya que en 
ciertas formas de meditación (Villalba, 2005) sus movimientos son considerados por 
algunos maestros como una indicación directa de la profundidad de la meditación. 
Además, los principiantes podrían comenzar a practicar meditación en sillas o bancos de 
meditación, aunque se recomienda una transición al zafú a medio plazo. 
El presente estudio podría mejorarse de varias maneras. Se pueden obtener mejoras 
adicionales al calcular los ángulos de orientación con filtros paso bajo más complejos o 
fusionando los datos del acelerómetro, el giroscopio y el magnetómetro con filtros 
complementarios más sofisticados. De esta manera, la gravedad podría determinarse 
de una manera más adecuada. Con todo esto, el estudio podría ir más allá de las 
suposiciones de una fuerza única en el sistema (gravedad) o una orientación fija del 
sensor colocado en la cabeza (gafas). 
Otro problema de hardware es el consumo de energía, especialmente si se registraran 
sesiones más largas. Se deberían de considerar usar dispositivos de bajo consumo 
energético en el desarrollo del prototipo propuesto como, por ejemplo, utilizando un 
módulo Bluetooth de baja potencia (ejemplo, módulo CC2541).  
La posibilidad de pérdidas de datos en la transmisión Bluetooth debe ser considerada a 
pesar de que en nuestro experimento se reportaron muy pocas. La manera de controlar 
las pérdidas debe ser a través de la aplicación del smartphone haciendo alguna 
comprobación de los datos recibidos. Por otro lado, la base de datos debería extenderse 
con más voluntarios, así esta investigación podría ser aún más concluyente en los 
resultados obtenidos.  
En un estudio futuro, los sensores se usarán para proporcionar un feedback. Se 
explorará el efecto del feedback en los programas de entrenamiento mindfulness y la 
autorregulación. Específicamente, podrían evaluarse los cambios en la propiocepción (la 
capacidad de detectar la posición, ubicación y movimiento del cuerpo y sus partes) con 
la práctica. Además, se debe investigar el papel del movimiento y la postura para lograr 













Capítulo 4: Análisis de la variabilidad de la frecuencia cardiaca en 
meditaciones cortas de mindfulness 
 
4.1 Estado del arte 
 
Como vimos en el capítulo 3, el mindfulness está siendo aplicado en varias áreas de la 
salud para investigar el impacto que tiene éste en el tratamiento de algunas 
enfermedades tales como la ansiedad y depresión (Hofmann, et al., 2010) (Chen, et al., 
2012), enfermedades vasculares (Abbott, et al., 2014) o el estrés (Gu, et al., 2015), etc. 
Las técnicas que contempla el mindfulness son tales (atención de una manera no 
analítica, evitando los pensamientos recursivos, persistentes u obsesivos (Deane H., 
1980)) que pueden tener una profunda influencia en los trastornos emocionales como 
son: la regulación de las emociones, estados de ánimo y el estrés (Krygier, et al., 2013). 
La principal razón por la que surgen los trastornos emocionales es por el mantenimiento 
de pensamientos recurrentes, es decir, pasar mucho tiempo pensando en cómo resolver 
algún un problema, tomar decisiones o preocuparse demasiado. Estos trastornos a su 
vez conducen a la activación cardiovascular a través del sistema nervioso autónomo 
(SNA) (Azam, et al., 2015). Cuando el SNA se activa a través del estrés cardíaco (EC), la 
frecuencia cardiaca (FC) se acelera. Esto es debido a que las fibras nerviosas simpáticas 
(FNS) segregan los neurotransmisores de epinefrina y norepinefrina en el nódulo sino-
auricular (NSa) del corazón, haciendo que se eleve la FC. Para poder regresar a un estado 
de reposo desde el EC, se requiere de la intervención del sistema nervioso parasimpático 
(SNP) a través del nervio vago y de la liberación de acetilcolina, un neurotransmisor que 
inhibe el NSa y desacelera la FC (Azam, et al., 2015). (Grossmana & Taylor, 2007) 
encontró que la tasa de respiración está directamente relacionada con la FC. A una 
mayor tasa de respiración la FC aumentará mientras que a una respiración lenta y 
profunda disminuirá, esto debido a que la respiración lenta y profunda estimula la 
actividad del nervio vago. 
Generalmente los equipos utilizados para medir la frecuencia cardiaca son el ECG y el 




La señal de salida del ECG es una representación en forma de onda muy bien definida 
que muestra las fases por las que pasa el corazón. Estas señales representan la 
polarización y despolarización del atrio y el ventrículo (ver Figura 4.1) las cuales son 





Figura 4.1 Forma de onda típica de una señal ECG con sus siglas más usadas. A la 
izquierda una señal teórica. A la derecha una señal real. 
Los ECG convencionales suelen usar 12 electrodos para registrar la diferencia de 
potencial entre ellos en las diferentes partes del cuerpo. Estos electrodos se dividen en 
dos grupos, seis electrodos de extremidades y seis electrodos de pecho. De los seis de 
extremidades hay tres bipolares Lead I, lead II y lead III. El lead I mide la diferencia de 
potencia entre el brazo izquierdo y el derecho, el Lead II entre la pierna izquierda y el 
brazo derecho y el Lead III entre la pierna izquierda y el brazo izquierdo (Singh & Murphy, 
2018). Las señales captadas por los electrodos son enviadas a un conversor analógico-




El PPG en un dispositivo portátil que contiene un sistema electro-óptico por medio del 
cual puede medir la FC y los niveles de oxígeno. El sistema electro-óptico se compone 
de uno o dos diodos emisores de luz y un foto-detector (FD), los LED suelen ser un led 
rojo (RD) y un led infrarrojo (Ir) ver Figura 4.2.  
 
 




La forma en que el PPG mide la FC es mediante los cambios de volumen de sangre en 
los vasos sanguíneos. Para realizar esta medición los LEDs emiten luz de forma alterna 
(nunca emiten los dos a la vez), luego el FD mide la intensidad de la luz emitida por el 
LED. Debido a que la intensidad de la luz varia conforme el volumen de sangre cambia, 
se puede obtener una estimación de la FC. Una señal típica de un PPG es mostrada en 
la Figura 4.3. 
 
Figura 4.3 Señal típica captada por un PPG 
El principal problema de analizar las señales del ECG o del PPG es que son muy 
susceptibles al ruido, complicando la detección del QRS complejo. El QRS complejo de 
una señal ECG es la parte que está formada por las ondas 𝑄𝑜𝑛𝑑𝑎, 𝑅𝑜𝑛𝑑𝑎 y  𝑆𝑜𝑛𝑑𝑎 (ver 
Figura 4.1), en el caso del PPG el QRS está formado por los picos de la señal, que 
corresponden a la onda 𝑅𝑜𝑛𝑑𝑎 (ver Figura 4.3) y son la base del análisis del HRV. En la 
literatura, el intervalo entre picos R es usualmente referido como intervalo-entre pulsos 
(Inter-Beat Interval, IBI) (Baek & J., 2017), normal-normal (NN) (Shaffer, et al., 2014) o 
RR-intervalo (RR) (Kerut, et al., 2017). A partir de aquí en adelante se usará cualquiera 
de ellos indistintamente. En los últimos años se han desarrollado diferentes tipos de 
algoritmos para la eliminación del ruido y la detección del QRS. Uno de los primeros 
algoritmos desarrollados para la detección del QRS complejo fue el de Pan and Tompkin 
que consiste en un usar un filtro pasa banda digital y un threshold dinámico, (Pan & 
Tompkins, 1985). Posteriormente surgieron algoritmos con técnicas de procesamiento 
más complejas como el uso de wavelets (Singh & K., 2015) (Fedotov, et al., 2016), filtros 
adaptativos (Shweta, et al., 2017), reconocimiento de patrones (Chia-Hung & Yi-Chun, 
2010), Modelos ocultos de Markov (Belkadi & Daamouche, 2017) y muchos más. 
El análisis del HRV es un método no invasivo que permite analizar la actividad del sistema 
nervioso autónomo. Así mismo, se ha encontrado que las alteraciones del HRV están 
ligadas con enfermedades cardiovasculares ( (Mazhar & AlSaba, 2015) (Gentili, et al., 
2017) (Kubota, et al., 2017)). Existen varios métodos para medir el HRV, sin embargo, 
los más comunes son: dominio del tiempo, dominio de la frecuencia y no lineales. En el 
dominio del tiempo están incluidas las medidas estadísticas y las geométricas (Kerut, et 




demostrado que el análisis del HRV en el dominio de la frecuencia permite un análisis 
de la actividad de los sistemas nerviosos simpático (SNS) y parasimpático (SNP), en 
donde la mayoría de las frecuencias altas (High frequency, HF) corresponden a la 
actividad del PNS en el rango de 0.15-0.40 Hz, y las bajas frecuencias (Low frequency, 
LF) corresponden a la actividad del SNS en el rango de 0.04-0.15 Hz (Kerut, et al., 2017). 
También se ha encontrado que la reducción del HRV y el incremento de la ratio LF/HF 
están asociados a varias enfermedades cardiovasculares (Kerut, et al., 2017) (Mazhar & 
AlSaba, 2015).  En la tabla 4.1 se pueden ver los parámetros que se obtienen de los 
diferentes métodos de análisis del HRV. 
 
Tabla 4.1 Parámetros del análisis HRV 
Dominio Descripción Símbolo  Unidades* Significado Biológico  
Tiempo Media del ritmo cardiaco 𝐻𝑅𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎   PPM   
 
Desviación estándar de los 
intervalos NN 





Media de la desviación 
estándar de los intervalos 
NN en ventanas de 5 
minutos. 
iSDNN  ms   
 
Desviación estándar de la 
media de los intervalos NN 
en ventanas de 5 minutos 
SDANN  ms   
 
Raíz media cuadrática de las 
diferencias sucesivas de los 
intervalos NN 





Porcentaje de los intervalos 
que difieren por más de 50 
ms 
pNN50  %   
Frecuencia 
Potencia en muy bajas 
frecuencias 
VLF  𝑚𝑠2   
 
Potencia en bajas 
frecuencias 
LFP  𝑚𝑠2 




Potencia en altas 
frecuencias 
HFP  𝑚𝑠2 





Ratio entre bajas y altas 
frecuencias 




 Baja frecuencia normalizada LFP n.u.     









índice de Interpolación 
Triangular 
TINN     




Límite de la 
variabilidad 
 








Los objetivos de este capítulo son: 
• Comprobar si hay diferencias significativas en el HRV con respecto al tipo de 
soporte usado en la meditación, teniendo en cuenta los 3 soportes del capítulo 
anterior. 
• Comprobar si hay diferencias significativas en el HRV entre expertos y novatos 
en meditaciones cortas (10 min) usando como soporte un zafú. 
Todo ello permitirá diseñar un dispositivo vestible de bajo costo para medir la 
variabilidad de la frecuencia cardiaca durante las sesiones de mindfulness. 
 
4.3 Materiales y métodos 
 
La muestra para este estudio consta de 20 participantes novatos (11 hombres, 9 
mujeres) y 10 participantes con experiencia en meditación superior a 3 años (6 mujeres 
4 hombres). De este modo, la base de datos final quedaría con 30 participantes (15 
mujeres, 15 hombres, con edad media de 32.03 años ±15.69). 
El protocolo seguido en el experimento es igual que el del capítulo 3, ya que esta parte 
es una expansión del prototipo propuesto en el capítulo anterior. 
El análisis se dividirá en dos partes debido a que los expertos solo meditaron con un 
soporte (zafú), mientras que los novatos meditaron en los tres soportes vistos en el 
capítulo 3. Así que el primer análisis será solo con novatos para ver si hay diferencias en 
el análisis del HRV usando diferentes soportes. Y el segundo análisis será comparando el 
HRV de los novatos contra la de los expertos usando solo el soporte zafú.  
El análisis estadístico a nivel global se hace mediante el software SPSS. El análisis entre 
novatos se hace usando un ANOVA de un factor y para el análisis de los resultados entre 
los novatos y los expertos se usará la prueba U de Mann-Whitney ya que las muestras 
no cumplen con los criterios de normalidad. 
Para captar las señales del corazón se ha diseñado un guante que tiene incorporado un 
sensor de pulso AMPED (PPG) que incorpora un fotodiodo y un LED ver Figura 4.4  





Figura 4.4 sensor de pulso AMPED que incorpora un foto detector y un led. 
Las carcasas que contienen el circuito han sido impresas con una impresora 3D prusa I3 
utilizando un material flexible (Recreus, 2018), ideal para la fabricación de dispositivos 
vestibles. Las carcasas fueron diseñadas con el software SketchUp (SketchUp, 2018) ver 
Figura 4.5. En la Figura 4.6 se puede ver el prototipo terminado y ensamblado. 
 
Figura 4.5 Carcasa diseñada en SketchUp 
 
Figura 4.6 Prototipo propuesto ensamblado 
El algoritmo utilizado para detectar los pulsos del corazón y calcular el tiempo entre 
pulsos (𝐼𝐵𝐼) es el que propone el fabricante del sensor AMPED (Amped, 2018), el cual 
ha sido levemente modificado para realizar el prototipo propuesto en este trabajo. 
Dicha modificación se explica en detalle a continuación. Las unidades de la variable IBI 




4.3.1 Algoritmo detector del QRS complejo 
 
La señal de salida del sensor AMPED se muestrea a una frecuencia de 500 Hz por el ADC 
del Arduino con una resolución de 10 bits (1024 valores distintos). El detector del QRS 
está basado en un algoritmo con un umbral dinámico, el cual se actualiza después de 
cada pico 𝑅𝑜𝑛𝑑𝑎 encontrado.  El umbral dinámico (𝑡ℎ𝑠𝑠𝑒ñ𝑎𝑙) se inicializa en 512 (valor 
medio del rango del ADC). 
El siguiente paso consiste en encontrar el rango de valores en los que se encuentran los 
QRS. Para ello buscaremos el mínimo de la señal (𝑇𝑠𝑒ñ𝑎𝑙) y el máximo (𝑃𝑠𝑒ñ𝑎𝑙). Para evitar 
el pico dicrótico ver Figura 4.7, la variable 𝑇𝑠𝑒ñ𝑎𝑙 se actualizará  cuando de la diferencia 




 de IBI  (ver algoritmo 4.1), mientras que 𝑃𝑠𝑒ñ𝑎𝑙 se actualiza en cada muestra 
para tener siempre el trazo de la máxima amplitud (ver algoritmo 4.2). 
Algoritmo 4.1 Código en C para encontrar la variable 𝑇𝑠𝑒ñ𝑎𝑙 
Algoritmo en c 
𝑖𝑓(𝑆𝑒ñ𝑎𝑙𝑃𝑃𝐺  <  𝑡ℎ𝑠𝑠𝑒ñ𝑎𝑙  &&   𝑇𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙 >  (𝐼𝐵𝐼/5) ∗ 3){       
         𝑖𝑓 (𝑆𝑒ñ𝑎𝑙𝑃𝑃𝐺 <  𝑇𝑠𝑒ñ𝑎𝑙){  
                  𝑇𝑠𝑒ñ𝑎𝑙  =  𝑆𝑒ñ𝑎𝑙𝑃𝑃𝐺;                          
         } 
  } 
 
Algoritmo 4.2 Código en C para encontrar la variable 𝑃𝑠𝑒ñ𝑎𝑙 
Algoritmo en c 
𝑖𝑓(𝑆𝑒ñ𝑎𝑙𝑃𝑃𝐺 >  𝑡ℎ𝑠𝑠𝑒ñ𝑎𝑙  && 𝑆𝑒ñ𝑎𝑙𝑃𝑃𝐺 >  𝑃𝑠𝑒ñ𝑎𝑙){       
         𝑃𝑠𝑒ñ𝑎𝑙  =  𝑆𝑒ñ𝑎𝑙𝑃𝑃𝐺;        
  } 
 
 




Para evitar el ruido a altas frecuencias, descartaremos todos los picos encontrados con 
una diferencia de tiempo menor a los 250 ms. Las siguientes condiciones para registrar 
un pico como un pico 𝑅𝑜𝑛𝑑𝑎 son (ver algoritmo 4.3): 
• La 𝑆𝑒ñ𝑎𝑙𝑃𝑃𝐺 tiene que ser mayo al 𝑡ℎ𝑠𝑠𝑒ñ𝑎𝑙. 
• Tiene que ser un pulso de subida. Para ello se utiliza la variable 𝑃𝑢𝑙𝑠𝑜, en la cual 
un valor igual a cero (false) indica que la señal va de menor a mayor. 
• Y la diferencia de tiempo entre el actual y el ultimo pico 𝑅𝑜𝑛𝑑𝑎 encontrado tiene 
que ser mayor a 
3
5
 de 𝐼𝐵𝐼. 
Algoritmo 4.3 Toma de decisiones para registra un pico como pico 𝑅𝑜𝑛𝑑𝑎 
Algoritmo en c 
𝑖𝑓 (𝑇𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙 >  250){ // tiempo actual tiene que ser mayo a 250 ms 
    𝑖𝑓 ( (𝑆𝑒ñ𝑎𝑙𝑃𝑃𝐺 > 𝑡ℎ𝑠𝑠𝑒ñ𝑎𝑙)&& (𝑃𝑢𝑙𝑠𝑜 == 𝑓𝑎𝑙𝑠𝑒)&& (𝑇𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙 > (
𝐼𝐵𝐼
5
) ∗ 3)) {         
                𝑃𝑢𝑙𝑠𝑜 =  𝑡𝑟𝑢𝑒;                                
   
               𝑖𝑓(𝑠𝑒𝑔𝑢𝑛𝑑𝑜𝑃𝑢𝑙𝑠𝑜){                               
                     𝐼𝐵𝐼 =  𝑇𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙 − 𝑇𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜𝑎𝑛𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 ;        
                } 
                𝑇𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜𝑎𝑛𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟  =  𝑇𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙 ; 
 
                𝑖𝑓(𝑝𝑟𝑖𝑚𝑒𝑟𝑃𝑢𝑙𝑠𝑜){                                
                    𝑝𝑟𝑖𝑚𝑒𝑟𝑃𝑢𝑙𝑠𝑜 =  𝑓𝑎𝑙𝑠𝑒;                 
                   𝑠𝑒𝑔𝑢𝑛𝑑𝑜𝑃𝑢𝑙𝑠𝑜 =  𝑡𝑟𝑢𝑒;    
                   𝐼𝐵𝐼 = 0;                        
                  𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛;                             
                }    
       }   
  } 
 
Las variables 𝑝𝑟𝑖𝑚𝑒𝑟𝑃𝑢𝑙𝑠𝑜 y 𝑠𝑒𝑔𝑢𝑛𝑑𝑜𝑃𝑢𝑙𝑠𝑜 del Algoritmo 3 sirven para descartar el 
primer pulso, ya que para poder calcular el tiempo 𝐼𝐵𝐼 se requieren de dos pulsos en 
delante. La variable 𝑃𝑢𝑙𝑠𝑜 es actualizada a 𝑡𝑟𝑢𝑒 que equivale a un 1, el cual indica que 
de ahora en adelante la señal va de mayor a menor. 
El siguiente algoritmo 4.4 corresponde a la actualización de la variable 𝑡ℎ𝑠𝑠𝑒ñ𝑎𝑙, para ello 
la señal tiene que ir de mayor a menor y tener un valor menor al 𝑡ℎ𝑠𝑠𝑒ñ𝑎𝑙 actual. El valor 
de 𝑡ℎ𝑠𝑠𝑒ñ𝑎𝑙 será igual al 50 por ciento de la diferencia entre el valor máximo y mínimo 
de la señal. Posteriormente las variables 𝑇𝑠𝑒ñ𝑎𝑙 y 𝑃𝑠𝑒ñ𝑎𝑙 tomaran el valor de 𝑡ℎ𝑠𝑠𝑒ñ𝑎𝑙  para 
posteriormente reiniciar el ciclo y buscar otro pico  𝑅𝑜𝑛𝑑𝑎. 
Algoritmo 4.4 Sección del código que actualiza el umbral 
Algoritmo en c 
𝑖𝑓 (𝑆𝑒ñ𝑎𝑙𝑃𝑃𝐺 <  𝑡ℎ𝑠𝑠𝑒ñ𝑎𝑙&& 𝑃𝑢𝑙𝑠𝑜 ==  𝑡𝑟𝑢𝑒){ 
       𝑃𝑢𝑙𝑠𝑜 =  𝑓𝑎𝑙𝑠𝑒;   //indica que la señal ahora es de subida 
       𝑎𝑚𝑝 =  𝑃𝑠𝑒ñ𝑎𝑙  −  𝑇𝑠𝑒ñ𝑎𝑙;   // amplitud de la señal 
       𝑡ℎ𝑠𝑠𝑒ñ𝑎𝑙 =  𝑎𝑚𝑝/2 +  𝑇𝑠𝑒ñ𝑎𝑙; 
       𝑃𝑠𝑒ñ𝑎𝑙  =  𝑡ℎ𝑠𝑠𝑒ñ𝑎𝑙; 





Finalmente se encuentra la sección que reinicia las variables del algoritmo en caso de 
que en un periodo mayor a 2.5 segundos no se haya encontrado un pulso. De esta forma, 
se recalcula el 𝑡ℎ𝑠𝑠𝑒ñ𝑎𝑙 y se comienza de nuevo con la búsqueda de picos 𝑅𝑜𝑛𝑑𝑎 (ver 
algoritmo 4.5). 
Algoritmo 4.5 Reinicio de las variables principales del algoritmo en caso de que haya 
pasado un tiempo superior a 2.5 segundos sin encontrar un pico 𝑅𝑜𝑛𝑑𝑎 
Algoritmo en c 
𝑖𝑓 (𝑇𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙 > 2500){ 
       𝑇𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜𝑎𝑛𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟  =  𝑇𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙 ; 
       𝑝𝑟𝑖𝑚𝑒𝑟𝑃𝑢𝑙𝑠𝑜 =  𝑡𝑟𝑢𝑒;                 
       𝑠𝑒𝑔𝑢𝑛𝑑𝑜𝑃𝑢𝑙𝑠𝑜 =  𝑓𝑎𝑙𝑠𝑒; 
       𝑡ℎ𝑠𝑠𝑒ñ𝑎𝑙 =  512; 
       𝑃𝑠𝑒ñ𝑎𝑙  =  𝑡ℎ𝑠𝑠𝑒ñ𝑎𝑙; 
       𝑇𝑠𝑒ñ𝑎𝑙  =  𝑡ℎ𝑠𝑠𝑒ñ𝑎𝑙; 
} 
 
4.3.2 Preprocesado para el análisis HRV 
 
Los picos ectópicos son conocidos por dar medidas erróneas en el análisis HRV si no son 
eliminados. El preprocesado consiste en eliminar estos picos contenidos en la señal ECG. 
Para hacer esto, se usa el método propuesto por (Auber, et al., 1999), a través de los 
siguientes pasos: 
Paso 1.  Eliminar la tendencia lineal del vector 𝐼𝐵𝐼 usando la ecuación 4.1. Para realizarlo, 
la recta que mejor se ajusta al vector 𝐼𝐵𝐼 fue calculada por mínimos cuadrados. 
𝐼𝐵𝐼𝑙𝑖𝑛𝑒𝑎𝑙_𝑑𝑒𝑡𝑟𝑒𝑛𝑑 = 𝐼𝐵𝐼 − (𝑋 ∗ 𝐶1 + 𝐶2)    (4.1) 




𝑛 𝑒𝑠 𝑒𝑙 𝑛𝑢𝑚𝑒𝑟𝑜 𝑑𝑒 𝑚𝑢𝑒𝑠𝑡𝑟𝑎 𝑑𝑒 𝑋 𝑑𝑖𝑣𝑖𝑑𝑖𝑑𝑜 𝑝𝑜𝑟 𝑒𝑙 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑒 𝑚𝑢𝑒𝑠𝑡𝑟𝑎𝑠 𝑑𝑒 𝐼𝐵𝐼 
 𝐶1 𝑦 𝐶2 𝑠𝑜𝑛 𝑙𝑜𝑠 𝑐𝑜𝑒𝑓𝑖𝑐𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒𝑠 𝑑𝑒𝑙 𝑠𝑖𝑠𝑡𝑒𝑚𝑎 𝑑𝑒𝑠𝑝𝑢𝑒𝑠 𝑑𝑒 𝑟𝑒𝑠𝑜𝑙𝑣𝑒𝑟𝑙𝑜 𝑝𝑜𝑟 𝑚𝑖𝑛𝑖𝑚𝑜𝑠 𝑐𝑢𝑎𝑑𝑟𝑎𝑑𝑜𝑠 
 
Paso 2. Calcular la desviación estándar (𝑆𝑇𝐷𝐼𝐵𝐼)  y la media (𝑀𝑛𝑑𝐼𝐵𝐼) de 
𝐼𝐵𝐼𝑙𝑖𝑛𝑒𝑎𝑙_𝑑𝑒𝑡𝑟𝑒𝑛𝑑  
Paso 3. Para calcular los picos ectópicos se utilizó un umbral (𝑡𝑟𝑠ℎ𝑠𝑑). En este caso el 
valor del 𝑡𝑟𝑠ℎ𝑠𝑑  fue igual tres veces el valor de 𝑆𝑇𝐷𝐼𝐵𝐼, ecuación 4.2. 
𝑡𝑟𝑠ℎ𝑠𝑑 = 3 ∗ 𝑆𝑇𝐷𝐼𝐵𝐼            (4.2) 
Paso 4. Finalmente, para encontrar un pico ectópico, la media 𝑀𝑛𝑑𝐼𝐵𝐼 se restó al valor 
absoluto de 𝐼𝐵𝐼[𝑥]𝑙𝑖𝑛𝑒𝑎𝑙_𝑑𝑒𝑡𝑟𝑒𝑛𝑑. Los picos ectópicos del vector 𝐼𝐵𝐼 fueron todos 
aquellos que superaron el umbral 𝑡𝑟𝑠ℎ𝑠𝑑  y fueron sustituidos por la media de las cinco 




4.3.3 Análisis del HRV en el dominio del tiempo 
 
Una vez capturada toda la información aportada por los sensores de cada uno de los 
participantes, el vector 𝐼𝐵𝐼 es usado para realizar el análisis del HRV en el dominio del 
tiempo. Con ayuda de las librerías de Matlab, se calculan los siguientes parámetros 
estadísticos (Tabla 4.2). 
Tabla 4.2 Calculo de los parámetros del HRV (algunos están en código MATLAB para su 
mejor compresión) 
parámetro Formula  






    (4.3) 
 
𝐷𝑜𝑛𝑑𝑒 𝑥 = 1,2, … 𝑁 
𝑁 = 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝐼𝐵𝐼) 





  (4.4) 
𝐷𝑜𝑛𝑑𝑒 𝑥 = 1,2, … 𝑁 
𝑁 = 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝐼𝐵𝐼) 
Media de la 
desviación estándar 









𝑗=1     (4.5) 
 
𝐷𝑜𝑛𝑑𝑒 𝑥 = 1,2, … 𝑁 
𝑁 = 𝑛𝑢𝑚𝑒𝑟𝑜 𝑑𝑒 𝑣𝑒𝑛𝑡𝑎𝑛𝑎𝑠 
 𝑑𝑒 5 𝑚𝑖𝑛𝑢𝑡𝑜𝑠 
Desviación estándar 
de las medias de las 









   
(4.6) 
 
𝐷𝑜𝑛𝑑𝑒 𝑥 = 1,2, … 𝑁 
𝑁 = 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝐴𝑉𝑁𝑁𝑤𝑖𝑛_𝑚𝑖𝑛) 
Raíz media 







      (4.7) 
𝐷𝑜𝑛𝑑𝑒 𝑥 = 1,2, … 𝑁 
𝑁 = 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝐼𝐵𝐼) − 1 
Cálculo del 
porcentaje 
( 𝑝𝑁𝑁50) y numero 
de intervalos RR 
adyacentes que 
difieren por más de 
50 ms (𝑁𝑁50) 
𝑓𝑜𝑟( 𝑛 = 1; 𝑛 < 𝑁 ; 𝑛++)                                   
    𝑑𝑖𝑓𝑓𝑒𝑟𝑒𝑛𝑐𝑒 = 𝑎𝑏𝑠(𝐼𝐵𝐼[𝑛 + 1]-𝐼𝐵𝐼[𝑛]); 
         𝑖𝑓 (𝑑𝑖𝑓𝑓𝑒𝑟𝑒𝑛𝑐𝑒 > 50)  
              𝑁𝑁50 = 𝑁𝑁50 + 1; 





∗ 100    (4.8) 
𝐷𝑜𝑛𝑑𝑒 𝑛 = 1,2, … 𝑁 
𝑁 = 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝐼𝐵𝐼) − 1 
 Calculo de la media 
de la frecuencia 
cardiaca en pulsos 
por minuto 
𝑓𝑜𝑟( 𝑛 = 1; 𝑛 < 𝑁 ; 𝑛++)                                  










  (4.9) 
 
𝐷𝑜𝑛𝑑𝑒 𝑛 = 1,2, … 𝑁 





4.3.4 Análisis geométrico Triangular del HRV 
 
El análisis geométrico triangular suele considerarse como parte del análisis en el 
dominio del tiempo. Este análisis se hace calculando el histograma del vector 𝐼𝐵𝐼, a 
través del cual se pueden calcular dos parámetros, el índice triangular (𝑅𝑅𝑇𝑟𝑖𝑛) y el 
índice de interpolación triangular de la base del histograma (Triangular Interpolation of 
NN interval histogram, 𝑇𝐼𝑁𝑁). El 𝑅𝑅𝑇𝑟𝑖𝑛 es igual al número total de intervalos RR 
dividido por el valor máximo del histograma (𝑉𝑎𝑙𝑚𝑎𝑥) (ver ecuación 4.10). Este índice da 
una estimación general sobre el HRV. El ancho de los intervalos usado en este análisis 
es igual a 7.8125 ms. El índice 𝑇𝐼𝑁𝑁 da un valor sobre la distribución de la densidad de 
todos los intervalos RR como la base de un triángulo y suele calcularse por medio de una 
estimación de mínimos cuadrados, de tal forma que la ecuación 4.11 sea la mínima entre 
los puntos 𝑁 y 𝑀. Después de encontrar los puntos M y N se calcula el 𝑇𝐼𝑁𝑁 (ecuación 




               (4.10) 
𝐴𝑟𝑒𝑎𝑡𝑖𝑛𝑛 = ∫ (𝐷(𝑡) − 𝑞(𝑡))
2∞
0
𝑑𝑡             (4.11) 
𝐷𝑜𝑛𝑑𝑒 𝐷 = 𝑆𝑎𝑙𝑖𝑑𝑎 𝑑𝑒𝑙 ℎ𝑖𝑠𝑡𝑜𝑔𝑟𝑎𝑚𝑎 
𝑞 = 𝑑𝑒𝑓𝑖𝑛𝑒 𝑙𝑎 𝑏𝑎𝑠𝑒 𝑑𝑒𝑙 𝑡𝑟𝑖𝑎𝑛𝑔𝑢𝑙𝑜 𝑞𝑢𝑒 𝑠𝑒 𝑎𝑗𝑢𝑠𝑡𝑎 𝑎𝑙 ℎ𝑖𝑠𝑡𝑜𝑔𝑟𝑎𝑚𝑎 𝑦 𝑒𝑠 𝑐𝑒𝑟𝑜 𝑝𝑎𝑟𝑎  
𝑡 ≤ 𝑁; 𝑡 ≥ 𝑀 𝑎𝑛𝑑 𝑞(𝑋) = 𝑌 
 
𝑇𝐼𝑁𝑁 = 𝑀 − 𝑁                  (4.12) 
𝐷𝑜𝑛𝑑𝑒 𝑀 𝑦 𝑁 son los limites de 𝐴𝑟𝑒𝑎𝑡𝑖𝑛𝑛 
 







4.3.5 Análisis no lineal Poincaré 
 
El análisis no lineal de Poincaré es un método grafico que evalúa la dinámica del HRV a 
partir de los intervalos RR consecutivos actuales (𝑅𝑅𝑁) (ver ecuación 4.13)  y los que 
preceden (𝑅𝑅𝑁+1) (ver ecuación 4.14). 
𝑅𝑅𝑁 = (𝐼𝐵𝐼[1], 𝐼𝐵𝐼[2], … , 𝐼𝐵𝐼[𝑁 − 1])    (4.13) 
𝑅𝑅𝑁+1 = (𝐼𝐵𝐼[2], 𝐼𝐵𝐼[3], … , 𝐼𝐵𝐼[𝑁])    (4.14) 
𝐷𝑜𝑛𝑑𝑒 𝑁 = 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝐼𝐵𝐼) 
Para realizar un análisis cuantitativo y evaluar el HRV, los datos son ajustados a una 
elipse (ver Figura 4.9) en donde el ancho de la elipse se conoce como: la desviación 
estándar 1 (𝑆𝐷1) y lo largo como la desviación estándar 2 (𝑆𝐷2). A partir de 𝑆𝐷1y 𝑆𝐷2 se 
puede calcular el área de la elipse (𝐸𝑝𝐴𝑟𝑒𝑎) (Mazhar & AlSaba, 2015). Se dice que 𝑆𝐷1 
representa la variabilidad cardiaca en tiempos cortos (short term) y 𝑆𝐷2  la variabilidad 
en periodos largos (long term) (Cerda-Kohler & Henríquez-Olguín, 2014). Debido a la 
correlación entre la desviación estándar de la diferencia de los intervalos RR (𝑑𝐼𝐵𝐼) 
ecuación 4.15 y 𝑆𝐷1,  𝑆𝐷1 se puede calcular usando las ecuaciones 4.16, 4.17 y 4.18. A 
partir del parámetro SDNN (ecuación 4.4)  y SD𝑑𝐼𝐵𝐼 (ecuación 4.17) se puede calcular 
𝑆𝐷2 (ver ecuación 4.19) y 𝐸𝑝𝐴𝑟𝑒𝑎 con la ecuación 4.20 (Tulppo, et al., 1996).  
 
 
Figura 4.9 Representación del análisis Poincare 












  (4.17) 
𝑆𝐷1 = √0.5 ∗ SD𝑑𝐼𝐵𝐼




𝑆𝐷2 = √(2 ∗ 𝑆𝐷𝑁𝑁2) − (0.5 ∗ SD𝑑𝐼𝐵𝐼
2)     (4.19) 
𝐸𝑝𝐴𝑟𝑒𝑎 = 𝜋 ∗ 𝑆𝐷1 ∗ 𝑆𝐷2    (4.20) 
𝐷𝑜𝑛𝑑𝑒 𝑥 = 1,2, … 𝑁 
𝑁 = 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(d𝐼𝐵𝐼) 
 
4.3.6 Análisis del HRV en el dominio de la frecuencia: 
 
El análisis en el dominio de la frecuencia consta de 3 etapas; el preprocesado: en esta 
etapa la señal pasa por una serie de filtros para eliminar su offset. Interpolación: la señal 
sin offset es interpolada a 4 Hz. Se usa una frecuencia de interpolación de 4 Hz debido 
que ya está estandarizada y es muy común en la literatura (Singh, et al., 2004). Y el 
análisis espectral: se calcula la densidad espectral (PSD) usando el método de Welch.  
Preprocesado 
• Paso 1: El vector 𝐼𝐵𝐼 se pasa a segundos y luego se le aplica un filtro para suavizar 
la señal. Algunos autores han mostrado que el filtro smoothness prior (suavizado 
previo) suele ser muy efectivo en señales bio-electricas como el ECG (Zhang, et 
al., 2014) (Sameni, 2017) e incluso es usado en software comerciales como 
Kubios para el análisis del HRV (Tarvainen, et al., 2014). Por ello, en este trabajo 
se ha optado por hacer un suavizado usando el filtro smoothness prior con un 
coeficiente de regularización λ = 500 y una derivada de orden 𝑑 = 2 (ver 
ecuación 4.21).  
𝐼𝐵𝐼𝑡𝑟𝑒𝑛𝑑  =  (𝐼 +  λ
2𝐷𝑑
𝑇𝐷𝑑)
−1 𝐼𝐵𝐼     (4.21) 
𝐷𝑜𝑛𝑑𝑒 𝐼𝐵𝐼 = vector de entrada 
𝜆 = 𝑐𝑜𝑒𝑓𝑖𝑐𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒 𝑑𝑒 𝑟𝑒𝑔𝑢𝑙𝑎𝑟𝑖𝑧𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛  
𝐼 = 𝑚𝑎𝑡𝑟𝑖𝑧 𝑖𝑑𝑒𝑛𝑡𝑖𝑑𝑎𝑑 
𝐷𝑑 = 𝑟𝑒𝑝𝑟𝑒𝑠𝑒𝑛𝑡𝑎 𝑙𝑎 𝑚𝑎𝑡𝑟𝑖𝑧 𝑑𝑒 𝑎𝑝𝑟𝑜𝑥𝑖𝑚𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛 𝑑𝑖𝑠𝑐𝑟𝑒𝑡𝑎  𝑐𝑜𝑛 𝑢𝑛𝑎 𝑑𝑒𝑟𝑖𝑣𝑎𝑑𝑎 𝑑𝑒 𝑜𝑟𝑑𝑒𝑛 𝑑 
 
              Finalmente, se elimina la tendencia a la vector con la ecuación 4.22 
 
𝐼𝐵𝐼𝑠𝑚𝑜𝑜𝑡ℎ = 𝐼𝐵𝐼 − 𝐼𝐵𝐼𝑡𝑟𝑒𝑛𝑑           (4.22) 
 
• Paso 2: Calcular el vector temporal (𝑡)  el cual será usado para realizar la 
interpolación. El vector temporal es la suma acumulativa del vector 𝐼𝐵𝐼𝑠𝑚𝑜𝑜𝑡ℎ 
menos el primer valor de él mismo (ecuación 4.23). Posteriormente se pasa el 
vector 𝐼𝐵𝐼𝑠𝑚𝑜𝑜𝑡ℎ a milisegundos (𝑚𝐼𝐵𝐼𝑠𝑚𝑜𝑜𝑡ℎ). 







La interpolación se realiza mediante el algoritmo spline cúbico a 4 Hz (ecuación 4.24) y 
finalmente se le resta la media (ecuación 4.25). 
𝑚𝐼𝐵𝐼𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑝𝑜𝑙𝑎𝑡𝑒 = 𝑠𝑝𝑙𝑖𝑛𝑒(𝑡, 𝑚𝐼𝐵𝐼𝑠𝑚𝑜𝑜𝑡ℎ)    (4.24) 
𝑚𝐼𝐵𝐼𝑡𝑜𝑃𝑆𝐷 = 𝑚𝐼𝐵𝐼𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑝𝑜𝑙𝑎𝑡𝑒 − 𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑚𝐼𝐵𝐼𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑝𝑜𝑙𝑎𝑡𝑒)  (4.25) 
 
Calculo de la densidad espectral 
Para calcular el PSD con el método Welch (Matlab, 2018), el algoritmo implementado 
utiliza la transformada rápida de Fourier (FFT) en ventanas de 256 puntos (𝐷𝑎𝑡𝑎𝑤𝑖𝑛𝑑𝑜𝑤) 
y se usan 128 puntos de solapamiento. Antes de aplicar la FFT a cada ventana, esta es 
suavizada al multiplicarse por una función hamming (𝐻𝑎𝑚𝑚𝑖𝑛𝑔𝑤𝑖𝑛𝑑𝑜𝑤) con mismo 
número de puntos que 𝐷𝑎𝑡𝑎𝑤𝑖𝑛𝑑𝑜𝑤, de esta manera evitamos discontinuidades 
abruptas al inicio y final de cada ventana. 
 
Obtención de los parámetros en el dominio de la frecuencia 
Después de obtener el PSD (𝑃𝑆𝐷𝑠𝑖𝑔𝑛𝑎𝑙) de la señal 𝑚𝐼𝐵𝐼𝑡𝑜𝑃𝑆𝐷 se calcula el área debajo 
la curva para cada banda de frecuencias asociadas a el HRV, las cuales son 𝑉𝐿𝐹 con un 
rango de frecuencias de 0 a 0.04 Hz, 𝐿𝐹 de 0.04 a 0.15 Hz y 𝐻𝐹 de 0.15 a 0.4 Hz. Una vez 
calculadas las áreas para cada banda, se calcula el ratio 𝐿𝐹/𝐻𝐹 dividiendo el área total 
de 𝐿𝐹 entre el área total de 𝐻𝐹 (ecuación 4.26). La 𝐿𝐹 y 𝐻𝐹 normalizadas se calculan 
















En la Tabla 4.3 se muestran los resultados arrojados por el software SPSS utilizando un 
ANOVA de un factor con medidas repetidas. En esta comparación se evaluó HRV en el 
dominio del tiempo con respecto a los soportes usados en la meditación de los novatos. 
Para realizar la comparación se usaron 4 parámetros: SDNN, 𝑝𝑁𝑁50, 𝑁𝑁50 y RMSSD. 
Según los resultados de la Tabla 4.3, no se encontrado diferencias significativas en la 
HRV con respecto al tipo de soporte utilizado en sesiones cortas de meditación. A pesar 




obtenidos usando el zafú como soporte, son ligeramente menores con respecto a los 
otros dos (Silla y Banco).  
Tabla 4.3 Resultados de ANOVA para las variables en el dominio del tiempo (𝑝−𝑣𝑎𝑙𝑜𝑟) 
Variable Prueba de esfericidad de Mauchly Traza de Pillai Esfericidad asumida 
𝑆𝐷𝑁𝑁 0.062 0.582 0.564 
𝑝𝑁𝑁50 0.043 0.950 0.955 
𝑁𝑁50 0.595 0.983 0.984 
𝑅𝑀𝑆𝑆𝐷 0.075 0.821 0.765 
 
Tabla 4.4 Valores obtenidos para cada soporte considerando las variables  temporales 
del HRV 
Variable Zafú (media ±σ) Silla(media ±σ) Banco(media ±σ) Unidades 
𝑆𝐷𝑁𝑁 100.70±55.90 113.37±63.36 103.33±54.30 ms 
𝑝𝑁𝑁50 221.45±135.34 223.55±109.86 224.95±121.41 % 
𝑁𝑁50 36.61±25.00 37.60±22.84 37.64±22.48 - 
𝑅𝑀𝑆𝑆𝐷 104.84±72.73 116.31±75.7 109.43±71.04 ms 
                      σ: Desviación estándar. 
Para el análisis del HRV en el dominio de la frecuencia se han tomado solo 4 variables 
VLF, LF, 𝐻F, LF/𝐻𝐹. En la Tabla 4.5 se muestran los resultados del ANOVA en los que 
se puede observar que no hay diferencias significativas en el HRV al usar distintos 
soportes en meditaciones cortas de 10 min. La variable LF no cumple con la prueba de 
esfericidad. Otras pruebas como la corrección de Greenhouse-Geisser también 
demuestran que no hay diferencias significativas con un p-valor de 0.446. En la Tabla 4.6 
se muestran los valores de las medias obtenidas para cada soporte.  
Tabla 4.5 Resultados de ANOVA para las variables en el dominio de la frecuencia 
(𝑝−𝑣𝑎𝑙𝑜𝑟) 
Variable Prueba de esfericidad de Mauchly Trazo de Pillai Esfericidad asumida 
𝑉𝐿𝐹 0.961 0.402 0.394 
𝐿𝐹 0.042 0.312 0.477 
𝐻𝐹 0.084 0.734 0.737 
𝐿𝐹/𝐻𝐹 0.062 0.668 0.806 
 
Tabla 4.6 Valores obtenidos para cada soporte considerando las variables del HRV en el 
dominio de la frecuencia 
Variable Zafú (media ±σ) Silla (media ±σ) Banco (media ±σ) Unidades 
𝑉𝐿𝐹 378.28±525.46 613.54±931.51 478.18±853.12 𝑚𝑠2 
𝐿𝐹 6059.08±8024.14 7372.12±10620.30 5014.37±5835.17 𝑚𝑠2 
𝐻𝐹 4471.42±5655.76 5651.44±8040.67 4529.40±5860.65 𝑚𝑠2 
𝐿𝐹/𝐻𝐹 1.58±1.34 1.40±1.38 1.47±1.06 - 
σ: Desviación estándar. 
 
Por otro lado, en la Tabla 4.7 se muestran los valores de la media y la desviación estándar 




como soporte un zafú, mientras que la Tabla 4.8 se muestras los valores de las variables 
en el dominio de la frecuencia. En ambas tablas se puede observar que los meditadores 
expertos tienen mayor variabilidad en la frecuencia cardiaca. En el parámetro LF/HF los 
expertos obtuvieron un valor menor que los novatos, en este caso un valor más pequeño 
muestra un HRV más alto. 
Tabla 4.7 Valores medios y desviación estándar entre novatos y expertos de las 
variables temporales del HRV 
Variable Meditador Media Desviación Unidades 
SDNN 
Novato 100.705 55.906 
ms 
Experto 153.000 68.354 
NN50 
Novato 221.450 135.342 
- 
Experto 424.100 165.298 
pNN50 
Novato 36.610 25.000 
% 
Experto 46.390 25.873 
RMSSD 
Novato 104.845 72.732 
ms 
Experto 188.060 92.009 
 
Tabla 4.8 Valores medios y desviación estándar entre novatos y expertos de las 
variables en el dominio de la frecuencia. 
Variable Meditador Media Desviación Unidades 
VLF 
Novato 378.278 525.459 
𝑚𝑠2 
Experto 725.597 548.598 
LF 
Novato 6059.081 8024.136 
𝑚𝑠2 
Experto 8224.365 7052.553 
HF 
Novato 4471.422 5655.758 
𝑚𝑠2 
Experto 10321.841 9460.212 
LF/HF 
Novato 1.583 1.335 
- 
Experto 0.853 0.189 
 
Para el análisis de la comparación del HRV en el dominio de la frecuencia entre los 
grupos novatos y experto, se ha usado la prueba t-student y la no paramétrica U de 
Mann-Whitney. Se usan ambas pruebas debido a que las variables usadas entre los dos 
grupos al parecer no cumplen con los supuestos de normalidad (ver Tabla 4.9). Para 
verificar las pruebas de normalidad también se usaron los gráficos Q-Q plot que 
corroboraron la prueba de Shapiro-Wilk. Los parámetros analizados (𝑉LF, LF, HF, 
LF/HF) se alejan de la recta. Por lo que se puede decir que dichos parámetros no han 





Tabla 4.9 Prueba de normalidad para las variables en el dominio de la frecuencia 














Para el análisis del HRV en el dominio del tiempo se usó sólo la prueba t-student ya que 
las variables cumplen el supuesto de normalidad ver Tabla 4.10. 
 
Tabla 4.10 Prueba de normalidad para las variables en el dominio del tiempo 














Una vez justificados los análisis estadísticos, vamos a comprobar la existencia de 
diferencias significativas entre expertos y novatos. 
Los resultados obtenidos de la prueba t-student para las variables en el dominio del 
tiempo (ver Tabla 4.11) cumplen con el supuesto de igualdad de varianzas según la 
prueba de Levene a excepción de la variable 𝑝𝑁𝑁50 que tiene un p-valor mayor a 0.05. 
El p-valor (última columna Tabla 4.11) indica que hay una diferencia significativa entre 
los dos grupos en las variables SDNN, 𝑁𝑁50 y RMSSD. Mientras que en la variable 






Tabla 4.11 Resultados de la prueba t-student para muestras independientes en el 
dominio del tiempo 
 
Prueba de Levene Para 
igualdad de varianzas 
Prueba T para 
igualdad de medias 
Variables 
Sig. (p-valor) Sig. (bilateral) 
p-valor 
SDNN 
Varianzas iguales 0.676 0.033 
Varianzas no iguales  0.053 
𝑁𝑁50 
Varianzas iguales 0.669 0.001 
Varianzas no iguales  0.004 
𝑝𝑁𝑁50 
Varianzas iguales 0.972 0.326 
Varianzas no iguales  0.337 
RMSSD 
Varianzas iguales 0.580 0.012 
Varianzas no iguales  0.025 
 
En la Tabla 4.12 se muestran los resultados de la prueba t-student para las variables en 
el dominio de la frecuencia. En dicha tabla se puede observar que hay diferencias 
significativas tanto en el parámetro 𝐻𝐹 como en el parámetro 𝐿𝐹/𝐻𝐹, mientras que en 
los otros dos parámetros (𝑉𝐿𝐹 y 𝐿𝐹) no se han encontrado diferencias significativas. 
Tabla 4.12 Resultados de la prueba t-student para muestras independientes en el 
dominio de la frecuencia 
 
Prueba de Levene Para 
igualdad de varianzas 
Prueba T para 
igualdad de medias 
Variables 
Sig. (p-valor) Sig. (bilateral) 
p-valor 
VLF 
Varianzas iguales 0.902 0.104 
Varianzas no iguales  0.115 
𝐿𝐹 
Varianzas iguales 0.597 0.475 
Varianzas no iguales  0.458 
𝐻𝐹 
Varianzas iguales 0.204 0.042 
Varianzas no iguales  0.096 
LF/HF 
Varianzas iguales 0.027 0.099 
Varianzas no iguales  0.026 
 
La Tabla 4.13 muestra los resultados obtenidos de la prueba U de Mann-Whitney, de 
donde se puede deducir que hay diferencia significativa entre los dos grupos usando las 





Tabla 4.13 Resultados obtenidos de la prueba U de Mann-Whitney 
 VLF LF 𝐻F L𝐹/𝐻𝐹 
U de Mann-Whitney 53.000 66.000 55.000 62.000 
Sig. exacta (p-valor) 0.039 0.143 0.049 0.100 
 
Tanto en la Tabla 4.12 como en la Tabla 4.13 se observa que el parámetro 𝐻𝐹 muestra 





Los resultados demuestran que con 10 minutos de meditación en algunas variables 
tanto temporales como frecuenciales se pueden apreciar algunas diferencias 
significativas entre un meditador experto y un novato. En este experimento se usaron 8 
variables para las comparaciones, de las cuales 4 eran en el dominio del tiempo y 4 en 
el dominio de la frecuencia. En tres de las variables en el dominio del tiempo se 
encontraron diferencias significativas (SDNN, 𝑁𝑁50 y RMSSD). En el dominio de la 
frecuencia, solo el parámetro 𝐻𝐹 mostro diferencias significativas usando distintas 
pruebas (U de Mann-Whitney y la t-student) en el análisis de la comparación entre los 
dos grupos. Al usar la prueba U de mann-Whitney se encontraron diferencias en los 
parámetros 𝑉𝐿𝐹 y 𝐻𝐹. Mientras que al usar la t-student los parámetros con diferencias 
significativas fueron 𝐿𝐹/𝐻𝐹 y 𝐻𝐹.  
 
Debido a que no cumplieron con los criterios de normalidad si tenemos en cuenta los 
resultados arrojados por la prueba U de mann-Whitney, en total 5 de las 8 variables 
mostraron diferencias significativas entre los grupos por lo que creemos que son 
suficientes para afirmar una diferencia global entre ambos grupos debido a que 
representan el 62.5% de las variables usadas para esta comparación.  
 
Los resultados mostrados en las Tablas 4.7 y 4.8 muestran claramente que los expertos 
han tenido más variabilidad con respecto a los novatos tanto en los parámetros 
temporales como en los frecuenciales. El HRV es un indicador general de salud. Por lo 
que a mayor variabilidad el estado de salud será mejor. En este caso el estudio ha 
demostrado que los expertos tienen en general un estado de salud mejor que el de los 
novatos. 
 
El parámetro 𝐻𝐹 representa el sistema nervioso parasimpático y suele incrementarse 
con la inducción de una respiración profunda y controlada. En nuestro estudio los 
expertos han tenido valores más altos en este parámetro, por lo que se puede pensar 
que los expertos tienen más control en su forma de respiración que los novatos cuando 
practican mindfulness. No obstante, algunos factores como hacer deporte o la edad no 
se han tomado en cuenta y quizás puedan influir en los resultados relativos al HRV.  
 
Por otra parte, los resultados obtenidos del ANOVA para ver la influencia que tiene el 
soporte en las sesiones cortas de meditación, demostraron que no tiene repercusiones 




más pequeños que la silla y el banco, no influyen en el HRV, por lo que en una sesión 
corta de meditación se puede usar indistintamente cualquiera de ellos. 
 
 
4.6 Conclusiones  
 
Los resultados preliminares obtenidos usando un sensor de bajo coste (sensor Amped) 
han demostrado que es posible encontrar diferencias significativas entre novatos y 
expertos al tomar medidas del HRV durante sesiones cortas de meditación. No obstante, 
se pretende mejorar el diseño en un trabajo futuro agregándole algún sistema que 
pueda compensar las variaciones de temperatura debido al contacto del sensor con el 
dedo de los usuarios, ya que en algunos usuarios se observó que al comienzo de la 
prueba a veces tardaba un poco el sensor en tomar lecturas aceptables. 
 
Como trabajos futuros este estudio se ampliará a meditaciones de media y larga 
duración para ver si bajo estas condiciones hay diferencias significativas en el resto de 
variables que en este estudio no lograron una diferencia significativa (𝑝𝑁𝑁50, 𝐿𝐹, 
𝐿𝐹/𝐻𝐹 ) así como también en los soportes utilizados en este experimento. Así mismo 
se pretende agregar una línea base de 5 minutos como referencia al comienzo de la 
meditación, de esta forma se podrá ver si hay diferencias en los parámetros a medir 
entre el comienzo de la meditación y el final con respecto a dicha línea base. Finalmente, 
en posteriores trabajos se tomarán en cuenta algunos otros factores como la actividad 
física, edad, tipo de trabajo, etc., de todos los participantes, con la finalidad de ver si el 
HRV es mayormente influenciado por la práctica del mindfulness o por algún otro factor 
como el practicar deporte. 
 
En cuanto al diseño del prototipo usado en este trabajo ha funcionado muy bien y ha 
sido bastante cómodo. Ningún participante mostro incomodidad por usarlo durante las 
























De acuerdo con los objetivos expuestos en el capítulo 1 apartado 3, se han realizado 
aportaciones que contribuyen a la mejora de calidad de vida de las personas por medio 
del uso de sensores vestibles. 
 
Si bien a lo largo de cada capítulo se han ido discutiendo los resultados y conclusiones 
obtenidas, es importante dar una visión global de los logros obtenidos durante el 
desarrollo de esta tesis doctoral.  





A lo largo del desarrollo de esta tesis doctoral se ha comprobado la eficacia de los 
dispositivos vestibles como herramientas de estudio en la mejora de calidad de vida de 
los usuarios finales. Concretamente hemos validado estos sensores en la monitorización 
de la actividad física y en la meditación sedente. En ambos casos los sensores han 
aportado información valiosa que concluye en resultados favorables. A partir de estos 
resultados hemos podido aportar nuevos métodos de análisis o nuevos dispositivos con 




Creemos que, a partir de los resultados obtenidos, los teléfonos inteligentes pueden ser 
buenas herramientas de medición de la actividad física llevada a cabo durante el día a 
día de los usuarios. De esta manera, se podrían crear aplicaciones para los smartphones 
que promuevan la actividad física.  
 
Uno de los algoritmos propuestos dio resultados favorables al medir la actividad física 
ligera, moderada y vigorosa al compararlos con los valores obtenidos por el actígrafo 
GTX3+, considerado como referente a la hora de medir la AF con sensores inerciales. 
Cabe destacar que el smartphone usado en esta investigación es considerado de gama 
media-baja, por lo que los resultados podrían mejorar si se utiliza un smartphone de 





Según la literatura, la práctica de la meditación mindfulness trae consigo bastantes 
beneficios, por lo que hoy en día el número de personas que lo practican está 
incrementándose. Normalmente se necesita de un experto que guie la práctica de los 
participantes en sus comienzos. Debido a que no todos pueden ir a centros 




dispositivo vestible capaz de controlar la calidad de la meditación usando sensores 
inerciales. 
Los resultados demostraron que a pesar de que no se encontraron diferencias 
significativas sobre las ubicaciones propuestas para los sensores salvo la lumbar, la 
ubicación más sensible fue en la cabeza (gafas) y las manos (pulgar), por lo que partir de 
estas ubicaciones se podría rediseñar el dispositivo propuesto reduciendo el número de 
sensores.  
 
A partir de los resultados obtenidos se puede crear una aplicación móvil capaz de medir 
la estabilidad y postura que sirva como modo de retroalimentación al usuario. De esta 
manera las personas que se inicien en estas prácticas podrán evaluar la calidad de las 
mismas y su evolución en el tiempo, obteniendo así los beneficios que aporta el 





En el capítulo 4 se indagó más en profundidad sobre los beneficios que aporta practicar 
mindfulness. Según los resultados obtenidos en la literatura y en dicho capitulo, en los 
meditadores expertos, parece que el practicar mindfulness ayuda a que el sistema 
nervioso parasimpático tenga mayor actividad, lo que se traduce en una mejora en la 
calidad de vida. Esto es debido a que el sistema parasimpático aumenta su actividad con 
la inducción de una respiración profunda y controlada, que a su vez se traduce en una 
disminución en los niveles de estrés y regula el aparato cardiovascular y el digestivo. Por 
otro lado, el sistema nervioso simpático reduce su actividad. 
 
En cuanto a la variabilidad de la frecuencia cardiaca tanto en el dominio del tiempo como 
en el dominio de la frecuencia, se ha observado que los expertos tienen más variabilidad 
que los novatos, lo que sustenta que el practicar mindfulness puede mejorar la calidad 
de vida significativamente. 
 
En general, los resultados obtenidos al comparar a los meditadores novatos con 
respecto a los expertos demuestran que los beneficios de practicar mindfulness vendrán 
con la práctica constante de la misma, incluso se pueden apreciar diferencias en 
sesiones cortas de 10 minutos. 
 
El dispositivo propuesto para medir la frecuencia cardiaca ha mostrado funcionar bien 
durante las sesiones cortas de meditación, por lo que basándonos en estos resultados 
se podría recomendar su utilización para medir la variabilidad de la frecuencia cardiaca 
en sesiones de mayor duración temporal. 
 
A diferencia del capítulo 3, en este caso no se han encontrado diferencias significativas 
en el uso de distintos soportes durante la práctica del mindfulness. Por lo que en relación 








5.2 Trabajos futuros  
 
El uso de sensores vestibles para la mejora de calidad de vida es una de las principales 
líneas de trabajo del grupo de investigación al que pertenece el doctorando, por lo que 
a partir de las conclusiones y resultados de esta tesis doctoral se construirá la base para 
futuras líneas de investigación. 
 
• En el ámbito de la actividad física: 
o  Se pretende realizar el estudio con smartphones de gamas media-alta y 
alta para comprobar si los resultados se mantienen o mejoran, pudiendo 
clasificar las actividades muy vigorosas. También se tendrá en cuenta el 
uso de un acelerómetro externo (sin usar el que viene integrado en los 
smartphones) para validar su eficacia aplicando los algoritmos 
propuestos en el capítulo 2. 
o Otra posible mejora que se tiene en cuenta es la incorporación de un 
giroscopio para ver su eficacia en la medición de la actividad física. De 
esta manera, estos resultados se podrían contrastar con los obtenidos 
por el acelerómetro. Así podríamos ver cuál es mejor o si se podrían 
combinar para dar mejores resultados.  
o También se va a analizar el uso de una aplicación móvil para medir y 
promover la AF haciendo uso de los acelerómetros internos. Esta 
aplicación ya está en marcha, realizada en conjunto con el grupo de 
investigación de educación física y promoción de la actividad física 
(EFYPAF, 2018). 
o Finalmente buscar algún dispositivo considerado como “gold standard” y 
comparar nuestros resultados con dicho dispositivo para una mejor 
estimación de la actividad física. 
• En el análisis postural y estabilidad durante las sesiones de meditación: 
o Como trabajos futuros en este área se plantea extender los tiempos de 
meditación y contar con más meditadores expertos, de esta manera 
podríamos comprobar si hay diferencias significativas en la estabilidad y 
postura entre los dos grupos o entre los soportes utilizados durante la 
meditación. 
o Como se ha indicado en el apartado 3.6, también se puede abordar 
mejoras considerando la fusión de varios sensores y la optimización del 
consumo energético. 
o Por otro lado, se pretende desarrollar una aplicación móvil que funcione 
en conjunto con el kit desarrollado en el capítulo 3 para que pueda dar 
un feedback al finalizar las sesiones de meditación que tienen los 
usuarios, con la finalidad de motivar al usuario a que siga con sus sesiones 
de mindfulness, ya que como vimos en el capítulo 4, los beneficios que 
ofrece este tipo de meditación se logran con la práctica constante de la 
misma. Esta aplicación se podrá utilizar para evaluar entre otros, cambios 
de propiocepción o investigar el papel del movimiento y la postura para 







• En el análisis de la variabilidad de la frecuencia cardiaca: 
o Al igual que en el capítulo 3, como trabajo futuro se pretende realizar 
esta investigación ampliando los tiempos de meditación, para ver si los 
resultados cambian o se mantienen. Así mismo se incorporará una línea 
base como referencia para ver los cambios durante la sesión.  
o  También se comprobará si con la ampliación de los tiempos de 
meditación, los resultados obtenidos sobre los soportes (zafú, silla, 
banco) se mantienen. 
o Finalmente, se podría realizar una aplicación que analice la variabilidad 
de la frecuencia cardiaca durante las sesiones de meditación, incluso esta 
función podría ser integrada al kit propuesto en el capítulo 3; así se 
tendría una medición más completa. 
 
Finalmente, como líneas futuras seguiremos investigando nuevas áreas en las cuales 
podamos incorporar los dispositivos vestibles y las nuevas tecnologías emergentes con 
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I. Prototipo 1 
 
El primer prototipo se realizó utilizando una protoboard y un Arduino uno. Se realizó así debido 
a que al ser un primer prototipo se tendió a modificar las entradas y salidas del Arduino hasta 
encontrar las conexiones óptimas de todo el sistema. Así mismo se integró un acelerómetro a 
un guante, el cual permitiría medir los movimientos de la mano izquierda y otro en unas gafas 
ver (Figura B.1).  En la (Figura B.2) se muestra el sistema completo montado en una protoboard, 
mientras que en la (Figura B.3) se muestra su diagrama esquemático. 
 
Figura B.1 Acelerómetro ubicado en el guante izquierdo y en la gafa. 
 





Figura B.3 Diagrama esquemático del primer prototipo 
Al principio del proyecto se comenzó a utilizar esta versión para recoger información de algunos 
usuarios. Sin embargo, al estar conectado en una protoboard en algunas ocasiones los 
acelerómetros fallaban debido a falsos contactos, haciendo que la muestra fuera invalidada. 
Otro de los inconvenientes que encontramos fue al usar 4 acelerómetros iguales. En este 
prototipo se utilizaron 4 acelerómetros IMU9150, dos conectado en el bus I2C del Arduino (por 
hardware) y los otros dos en un puerto I2C emulado por software. Recordemos que los IMU’s 
solo disponen de un bit para cambiar la dirección del dispositivo en el bus, por lo que 
teóricamente solo dos pueden ser usados en un mismo bus. Los IMU’s incorporados en el bus 
I2C por hardware funcionaron perfectamente, sin embargo, los IMU’s conectados en el bus I2C 
simulado en ocasiones perdían la conexión, haciendo necesario el reinicio de todo el sistema 















II. Prototipo 2 
 
En el segundo prototipo diseñado, uno de los acelerómetros fue remplazado por el ADXL345. Se 
seleccionó el ADXL345 por comodidad, ya que lo teníamos disponible en el laboratorio para su 
rápida integración. Al tener una dirección completamente distinta el ADXL345 de los IMU9150 
se pudo integrar al bus I2C por hardware, dejando solo a un IMU en el bus I2C simulado. Ver 
(Figura B.4). 
 
Figura B.4 Diagrama esquemático usado en el segundo prototipo 
En esta segunda versión el sistema se rediseñó, haciéndolo más compacto y con todas las 
conexiones soldadas, para evitar falsos contactos (Figura B.5), de esta manera se eliminó el uso 
del protoboard. Las conexiones corresponden con el diagrama mostrado en la (Figura B.4). Al 
ser más compacto, se pudo incorporar todo el sistema en la parte superior del guante en una 
carcasa hecha con una impresora 3D (Figura B.6). En esta versión también se agregó una carcasa 
al acelerómetro colocado en el guante y en la gafa (Figura B.7). 
 
 






Figura B.6 Diseño he impresión de la carcasa del sistema colocado en el guante 
 
 
Figura B.7 Colocación de la carcasa en el acelerómetro 
El inconveniente de este prototipo fue un incorrecto diseño de la carcasa, la cual para ser cerrada 
















III. Prototipo 3 
 
De esta forma se llegó al prototipo final, en el cual se rediseño la carcasa para que la tapa 
superior se pudiera poner sin el uso de cola caliente ver (Figuras B.8 y B.9). Así el diseño se hizo 
más robusto y fácil de manipular. La electrónica siguió siendo la misma mostrada en la (Figura 
B.4). 
 
Figura B. 8 Segundo diseño de la carcasa 
 
Figura B.9 Prototipo final 
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